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Abstrakt

Cilem této prace bylo navrhnout algoritmus pro separaci akustickych zaznami
porizenych mikrofonnim polem, zejména zdznamu recovych. Algoritmus vyuziva
k separaci sadu filtri s kone¢nou impulzni odezvou, jeden filtr pro kazdy kanal.
K nastaveni koeficientti téchto filtri je vyuzito kalibracnich dat. Jako kalibrac¢ni
data jsou v této praci pouzity signaly ze zdroje s neménnou pozici. Tyto zdznamy
jsou néasledné segmentovany a s vyuzitim signularniho rozkladu jsou z nich ur-
ceny optimalni hodnoty koeficient filtru. Filtrované zaznamy z jednotlivych ka-
nalta jsou nasledné secteny. K testovani algoritmu byla pouzita simulovana data
a data ziskana z mikrofonniho pole. Kvalita rekonstrukce signalu byla hodnocena
na zakladé stredni kvadratické chyby ve spektru a cepstru signalu. Kvalita se-
parace byla posuzovana na zakladé odstupu signal-Sum. Algoritmus je schopny
vyrazné potlacit korelovany Sum pti zachovani srozumitelnosti fe¢i prichazejici z

pozadovaného smeéru.
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Abstrakt

The purpose of this work is to create an algorithm that separates acoustic sig-
nals, especially speech, acquired by a microphone array based on their incoming
direction. The algorithm separates the signals using a set of filters with a finite
impulse response — a filter per each channel. The filter coefficient setup is done
via calibration data obtained from a signal source with fixed position. The opti-
mal coefficients of the filters are acquired by separating the records using singular
value decomposition, and the filtered records from each channel are summed up.
The algorithm testing was done with simulated data and data obtained from the
microphone array. The reconstruction quality was assessed by the mean square
error in the spectra and cepstra of the signal. The separation quality was as-
sessed by signal-to-noise-ratio. The algorithm is able to significantly attenuate
the correlated noise while retaining the intelligibility of the speech coming from

the desired direction.
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1 Uvod

S vicekandlovymi zdznamy ziskanymi pomoci riznych typtt mikrofonnich poli
se dnes setkavame zcela bézné. V oblasti hudby mtzeme napiiklad vyuzit pole
tvoreného dvéma mikrofony k pofizeni stereo nahravky. Pole mikrofonti riiznych
smérovych charakteristik se vyuziva ke snimani prostorového zvuku, ktery je nej-
castéji pouzivan ve filmové produkci. Tyto pristupy vyuziti mikrofonniho pole
maji za cil vyuzit prostorové informace obsazené ve vicekanalovém zaznamu ke
zprosttedkovani pocitu z prostoru i pro posluchace.

Prostorovou informaci obsazenou ve vicekanalovém zaznamu z mikrofonniho
pole je ale mozné vyuzit i k zesileni signalii prichazejicich z konkrétniho sméru
diky rtiznému zpozdéni signali na jednotlivych mikrofonech. Toho muze byt vy-
uzito naptiklad u naslouchadel k odstranéni Sumu prostiedi a zaméreni prijimaci
charakteristiky naslouchadla podle pozadavki uzivatele v danou chvili. Stejné tak
muze prostorovy filtr neimyslné vytvorit nezkuseny zvukar, ktery na recnicky pult
umisti dva mikrofony, jejichz vystupy nasledné smicha. Pokud fe¢nik nestoji ve
stejné vzdalenosti od obou mikrofonti, jsou timto polem nékteré frekvence potla-
¢eny, ¢imz je snizena zvukova kvalita.

Tato prace si klade za cil otestovat moznosti tvarovani prijimaci charakteristiky
mikrofonniho pole a separaci signal z jednotlivych zdroja s predem danou pozici.
Diky rozdilné pozici zdroji by mélo byt mozné signaly odseparovat nebo alespon
nezadouci signal potlacit.

K urceni pozice jednotlivych zdroju slouzi kalibra¢ni data, ktera jsou nahrav-
kami zvukového projevu téchto zdroji. Cinnost algoritmu tak nevyzaduje znalost
geometrie mikrofonniho pole. Jako typ akustického signalu zpracovavaného v této

praci byly zvoleny nahravky fecového projevu.

Tato prace ma nasledujici cile
e navrzeni algoritmu pro separaci akustickych signalt s vyuzitim kalibracnich
dat

e implementace navrzeného algoritmu v prostredi MATLAB
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e otestovani implementovaného algoritmu na realnych a simulovanych datech



2 Soucasny stav

Tato kapitola shrnuje nékteré z dosavadnich poznatkl a postupii v oblasti zpra-
covani signalu. V jednotlivych ¢astech jsou popsany moznosti zlepseni kvality sig-
nalu pouzitelné i pro signaly z jednotlivych senzori. Dale jsou popsany zakladni
principy senzorovych poli, jejich vyhody a vyuziti. Popsany jsou také zakladni

metody zpracovani signalu z téchto poli.

2.1 Optimalni filtrace

Metody popsané v této ¢asti umoznuji filtraci Sumu v samostatnych signalech
bez nutnosti vyuziti senzorového pole. Tyto metody nasly vyuziti i oblastech

zpracovani obrazu ¢i v navigaci.

2.1.1 Wieneruv filtr

Wienertv filtr je FIR filtr vyuzivan k odstranéni aditivniho Sumu pomoci od-
hadu charakteristik signalu. Jako optimaliza¢ni kritérium vyuzivda odhad mini-
malni kvadratické odchylky. M& dobré vysledky v pripadé snizeni mnozstvi Sumu
u méné zasumeénych stacionarnich signal. Z toho diivodu neni ptilis vhodny pro
zpracovani teci, kterd je signdlem nestacionarnim. PTi nizsim odstupu signal-Sum

navic zpusobuje zkresleni signalu. [1] [2]

2.1.2 Kalmanuav filtr

Variantou Wienerova filtru upravenou pro nestacionarni prostredi je Kalmantv
filtr. Tento filtr provadi odhad signdlu na zakladé statistického modelu a pred-
chozich méreni. Je vhodny pro zpracovani fecovych signéli, kde je schopny zvysit

srozumitelnost fe¢ového projevu [3].
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2.2 Senzorova pole

Senzorova pole nasla vyuziti v riznych oblastech. Vyuzivaji je radary a sonary,
nasla vyuziti v seismologii, radioastronomii ¢i v komunikacich, ve formé anténnich
poli. Senzorové pole vyuziva i tomografii, princip zpracovani ziskanych signdali se
ale v tomto pripadé lisi od metod, na které se zaméruje tato prace. [4]

Vyuzit 1ze i pole mikrofonti pro zpracovani feci ¢i jinych akustickych signali.
Tato problematika je vice popsana v sekci 2.5.

Vyhodou senzorovych poli je, Ze v naméreném signalu ziskdvame prostorovou
informaci. Diky té je mozné zamérit senzorové pole jednim smérem bez nutnosti
fyzického zasahu do néj pouhym zpracovanim nameéreného signalu. Stejné tak je

mozné urcit smér prichodu méreného signalu.

2.2.1 Vyhody, oblasti pouziti, tvary

Dalsi vyhodou senzorového pole je redundance ziskané informace. Diky tomu je
mozné omezit v signalu Sum vznikly ndhodnymi procesy na senzorech, ¢i jiny Sum,
ktery je na jednotlivych kandlech nekorelovany. Za splnéni uréitych podminek je
pak mozné omezit i Sum, ktery je mezi kanaly korelovany. [5] [6] [4]

Senzorova pole je mozné délit podle zpisobu rozloZeni senzorti na linearni,
planarni a volumetrické. Podle vzdalenosti mezi jednotlivymi senzory je mozné
pole déle rozdélit na uniformni, neuniformni a ndhodné. [5] [6]

Fyzicka struktura pole mize hrat roli ve vybéru pouzitého algoritmu pro zpra-
covani signalu. V pripadé odhadu sméru prichodu bez predchozi kalibrace je do-
konce predchozi znalost fyzické struktury pole nutnosti. Z divodu zjednoduseni
implementace téchto algoritmii jsou tak nejcastéji vyuzivana pole uniformni.

Existuji ale i aplikace, kde hraje struktura pole (v zdvislosti na zvoleném algo-

ritmu) jen malou roli.

2.2.2 Linearni pole

Nejjednodussi strukturou, kterou miize senzorové pole tvorit, je linearni pole. V
tomto poli lezi vSechny senzory v jedné ose. Pokud je vzdalenost mezi jednotlivymi
senzory u takovéhoto pole konstantni, mluvim o linedrnim uniformnim poli. [6]
[5] [4]

Pocet senzorti a jejich vzdalenost od sebe urcuji vlastnosti pole. Pokud jako

zpusob zpracovani signali zvolime jejich zprumeérovani, bude se smérova charak-
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teristika soustavy chovat nasledujicim zptisobem. S vys$Sim poétem senzori roste
smérovost pole a obraceneé.

Dalsi moznosti, jak ovlivnit charakteristiku pole je rizny rozestup senzori.
V pripadé prostého zprumérovani signalii rostouci vzdalenost mezi senzory zpt-
sobuje zuzeni hlavniho laloku. Pokud je ale vzdalenost mezi senzory veétsi nez

polovina snimané vinové délky, objevuji se ve smérové charakteristice dalsi hlavni
laloky. [6] [4]

2.3 Zpracovani signalti ze senzorovych poli

2.3.1 Odhad sméru prichodu

Senzorové pole umoznuje odhad sméru prichodu signalu (direction-of-arrival —
DOA). To je mozné diky zpozdéni pFichodu signdlu mezi jednotlivymi senzory
(time-difference-of-arrival — TDOA). [7] [5]

V pripadé, Ze je zdroj signalu dostatecné blizko, aby se dala vlna, po které
se §iti, povazovat za radialni, je mozné odhadnout i vzdalenost zdroje. Vétsina

metod k tomu vyuziva triangulaci.

2.4 Tvarovani prijimaci charakteristiky

Metody zpracovani signalu vyuzivajici prostorovou informaci obsazenou v sig-
nalech namérenych senzorovym polem jsou nazyvany beamforming. Zde uvadim

nekolik zakladnich ptistupt.

2.4.1 Delay-and-sum

Tato metoda vyuziva rozdilného ¢asu prichodu signélu na jednotlivé senzory. Roz-
dilny cas ptichodu signalu je kompenzovan ¢asovym zpozdénim. Sesynchronizo-
vané signaly jsou nasledné sec¢teny. Diky tomu je amplituda signélu ptichézejiciho
z pozadovaného sméru zesilena. [5] [4] Tento princip je vidét na obrazcich 1 a 2.

Uvazujeme-li signal sifici se rovinnou vlnou, je mozné zapsat podobu signalt

na jednotlivych senzorech v ¢ase k nasledovneé:

zi(k) = s(k —t — 1)+ n(k), (1)
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Obréazek 1 Znazornéni rozdilného ¢asu prichodi signali. Vzdalenost, kterou signdl pre-
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Obréazek 2 Synchronizace a soucet signdli delay-and-sum beamformerem. a) ukazuje
signaly prichazejici ze sméru, na ktery je beamformer nastaven, b) ukazuje signély

prichézejici z jiného sméru.

kde z;(k) je signal prijaty i—tym senzorem v Case k, s(k) je nezndmy zdrojovy
signal, t je ¢as nutny pro signdl k dosazeni nejblizsiho senzoru, 7; je rozdil v
¢ase prichodu signalu mezi prvnim a i—tym senzorem a n(k) je ndhodny signél
na senzoru v case k. Je-li hodnota ¢asového zpozdéni mezi prvnim a druhym
mikrofonem rovna tau, plati pro koeficienty 7; nasledujici: m =0, m =7, 73 = 2-7
az Ty = (N—1)-7

Jednotlivé signdly jsou upraveny timto zptsobem:

z;—peL(k) = zi(k + 7), (2)

.CEZ'_DEL(]C) = S(k‘ — t) + n(k), (3)

kde z;_pgL(k) je signal z; zpozdény o 7; v Cas k.
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Zprumérovanim signali tak ziskavame vysledny signal y

) = 1o (). ()
y(k) = sl — 1) + (k). )

kde N je pocet senzort.
Tento beamformer je nicméné velmi citlivy na korelovany sum. V pripadé neko-
relovaného sumu, stejného vykonu Sumu na vSech kanalech a spravného nastaveni

snimaného sméru zvysuje pomér signal-Sum imeérné poctu senzorti v poli, tedy

SNR = N-SNR i (6)

vystpn'z

Problémem pro zpracovani fecovych signalti je u tohoto beamformeru jeho tuzky

frekvencni rozsah. [4]

2.4.2 Filter-and-sum

Na podobném principu jako delay-and-sum beamformer funguji i filter-and-sum
beamformery. Tyto beamformery signal zpozduji posunem fazi jednotlivych frek-
vencnich slozek pomoci FIR filtru. [6] [5] [4]

Princip téchto filtrti je tak mozné popsat rovnici

N
y = sz‘ * Xy, (7)
i=1

[8] [9] kde y je vystupni signal beamformeru, b; je vektor koeficienti FIR filtru
pro i—ty kandl, x; je signél ziskany z i—tého senzoru, N je pocet senzoru (kandli)

a operator x znaci konvoluci.

2.4.3 Optimalni beamforming
Rovnici pro beamforming je mozné zapsat ve tvaru
y=whx (8)

kde y je vysledny signal po zpracovani, x je prijaty signal a w jsou takzvané
vahy beamformeru. Operator H znac¢i hermitovskou transpozici, tedy transpozici

matice, jejiz vSsechny prvky jsou komplexné sdruzené.
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Jednotlivé signély ziskané ze senzoru (mikrofont) jsou tak kazdy prendsoben
danymi koeficienty a vysledné signaly jsou nasledné secCteny.

Vystupni signal beamformeru je mozné rozepsat do rovnice
y = wix = whas 9)
kde
a=a(r) (10)

a je tak funkci polohového vektoru r a tvori prostorové koeficienty.
Rovnice (9) ale plati pouze v idedlnim, kdy neni ve vstupnim signélu pfitomen

sum. V pripadé signdlu se Sumem pak plati pro vstupni signél
X =as+n, (11)

kde s znaéi zdrojovy signal a n znaci Sum. Pro vystup beamformeru pak mizeme

psat
y = wix = whas + win (12)

K nastaveni vah beamformeru existuje nékolik praktikovanych pristupt opti-
malniho nastaveni vah. Jsou jimi kritérium minimalni odchylky od pozadovaného
signalu (minimal mean square error — MMSE), maximélni odstup signal sum a

minimalni vykon vystupniho signalu.

Minimalni odchylka od pozadovaného signalu

Pro kritérium minimélni odchylky od pozadovaného signalu je nutné nejprve za-
vést referencni, tedy pozadovany signal. Ten oznacme jako d. Pro sttedni kvadra-

tickou odchylku vystupu beamformeru od tohoto signalu plati
MSE = E UWHX _ dﬂ | (13)

Cilem je tedy nalézt takové hodnoty w', pro které je tato hodnota minimdlni.

[9]

Rovnici je dale mozné rozepsat timto zptisobem

MSE = E [(WHX —d)(x"w — d*)} =
=E {WHXXHW — xwd — wxd* + dd*| = (14)

= wiR,,w— rgxw — wiry, + dd*,
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kde R, je autokorela¢ni matice signilu a ry, = E[xd] je korelaci mezi mezi
prijatym signalem a pozadovanym signélem.

Po zderivovani této funkce podle w' ziskdvame

OMSE
W = RxX — Ty (15)

Tuto derivaci polozime rovnou nule a ziskame tak

W= Rajlrdx (16)

8] [9]
Tento typ beamformeru tedy nevyzaduje znalost prostorovych koeficienti, ale

pouze vstupniho signalu.

Maximalni odstup signal-Sum

Pro tento piipad vyuZijeme rovnici pro tvar vystupniho signalu (12).

Odstup signal-sum pak mtzeme spociat jako

-’WHas‘Q}
SNR = W

I 2
whal

[w'n/?]

M| B g o

E[lsf’]

S hodnotou w

a muzeme dale pokracovat jako s konstantou. Vektor a je totiz
pevné dany a pfenasobenim vektoru w'! konstantou se hodnota SNR nezméni. Bez
ujmy na obecnosti budeme pro zjednoduseni dale pocitat s hodnotou 1. Vysledny
vektor w je ale mozné prenasobit libovolnou konstantou pro stejny vysledek.
Déle je tedy nutné jen minimalizovat hodnotu ve jmenovateli. Tu mizeme ro-

zepsat jako

kde R,, je autokorela¢ni matice Sumu.
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Jelikoz mame podminku w'a = 1, provedeme minimalizaci pomoci Lagrange-

ovych multiplikatort.

0
(W'R,w + Aw'la) =0
owtl (19)
R,w+Xa=0
7 toho uz je mozné vyjadrit w jako
w=—-\R, 'a (20)

a s vyuwzitim dané podminky w'la = 1 je mozné vyjadfit rovnici jako
wha = —-)a"R;'a=1 (21)

z ¢ehoz je mozné vyjadrit —\ jako
1

A O RTa (22)

Vysledny vztah pro vahy beamformeru je tak

R, 'a
W= R Ta (23)

Minimalni vykon vystupniho signalu

Tento pristup nastaveni vah beamformeru pracuje na zdkladé minimalizace celko-
vého vykonu vystupniho signdlu pri udrzeni konstantniho zesileni pozadovaného
signalu. Minimalizace tak omezuje pouze Sum ve vystupnim signélu. [8]

Hledédme tedy vahy w tak, aby platilo

H

w =argminE []yﬂ , wa=1 (24)

Konstanta 1 je v tomto ptipadé zvolena pro zjednoduseni celého vstahu. Jeji misto
muze zaujmout jakdkoliv jind konstanta.
E |y’ = E |wixx"lw
= wiR,w
dale postupujeme obdobnym zptisobem jako v minulém pripadé s vyuzitim Lagran-
geovych multiplikatori.

0

owH

(WIR,w + Aw'la) = 0 (26)

10
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z toho plyne, Ze

w=—-\R,'a (27)
a tedy
R, 'a
W= alR_'a (28)

Tento beamformer se také nazyva Caponuv beamformer nebo minimum vari-

ance distortionless response beamformer (MVDR). [8] [4]

2.5 Vyuziti v akustické oblasti

Mikrofonni pole prinaseji nasledujici moznosti pouziti: snizeni Sumu, odstranéni
echa a odrazi, lokalizace zdroje zvuku, odhad poctu zdroji zvuku ¢i separace
zaznamu podle jednotlivych zdrojia. V této praci se budu zabyvat zejména zpra-
covanim feci. Jednotlivé zdroje zvuku tak budu oznacovat, jako fec¢niky:.

Omezenim problému na zpracovani feci se také snizi zpracovavany frekvenéni
rozsah do 4000Hz. Tohoto omezeni vyuziva napiiklad i vefejnd telefonni sit (public
switched telephone network — PSTN) s vzorkovaci frekvenci 8kHz.

Pri vyuziti mikrofonnich poli pro zpracovani feci se musime potykat s nékolika
problémy [4]:

e Te¢ ma siroké frekvencni pasmo

vyskyt odrazl v mistnostech

pozadovany signdl muze mit stejné spektrum jako Sum (napf. jiny fecnik)

vysoké pozadavky na kvalitu rekonstrukce signalu

fe€ je nestacionarni signal
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3 Navrhovany algoritmus

V této sekci popisi algoritmus pouzity a testovany v této praci véetné jeho zéklad-
niho matematického odvozeni. Vysledkem algoritmu je sada FIR filtrii pouzitych
ke zpracovani vicekanalového signalu. To je typicky pristup k tomuto problému,

samotny algoritmus je tak specificky ve zptisobu nalezeni koeficientt téchto filtri.

3.1 Model prenosu signalu

Prenos signalu od zdroje na jednotlivé mikrofony je mozné popsat jako prichod
FIR filtrem. Pokud uvazujeme vice vstupnich signdli prichazejicich z rtznych
smért, ziskavame systém s vice vstupy (pocet zdroju signalu, zvuku) a vice vy-

stupy (pocet mikrofont, kanali). Takovy systém je mozné popsat rovnici

X; = Zn: a;; *S; + n, (29)
j=1
kde x; je vystupni signal z i-tého mikrofonu, n je pocet vstupnich signali, s;
je j-ty vstupni signdl, a; ; jsou koeficienty FIR filtru modelujiciho pfenos j-tého
vstupniho signalu na -ty mikrofon a operator * znaci konvoluci.

n pak znac¢i ndhodny Sum, napriklad termalni sum vznikly v elektronice sni-
maciho zafizeni. Pokud budeme jako Sum uvazovat naptiklad promluvu jiného
recnika, nez jehoz snimani je pozadovano, lze tento Sum obsahnout v modelu jako
jeden ze zdroju signalu.

Cely model je nasledné mozné popsat ve spektralni oblasti pomoci véty o kon-
voluci [10]

F{f g} = F{f}- F{e}, (30)

kde F znadi diskrétni Fourierovu transformaci.

Vztah (29) je tak mozné zapsat jako

FX =) rAjozS;+ #N, (31)

Jj=1

12



3.1 Model prenosu signalu

kde X je matice obsahujici v fadcich spektra vSech vystupnich signald, rA;
je matice obsahujici v fadcich frekvenéni charakteristiky FIR filtri pro pfenos j—
tého signalu na jednotlivé mikrofony, #S; je matice obsahujici v fadcich spektrum
j—tého signalu, N je matice ndhodného Sumu a operator o je Hadamardiv sou-
¢in. Tento operator vzajemné vynasobi odpovidajici prvky dvou matic stejného
rozméru. Index pred oznacenim matice r znaci, ze matice obsahuje prvky spektra
ziskané odpovidajici diskrétni Fourierové transformaci signéalu.

Rovnice méa tedy nasledujici strukturu

F{x1} Fla; | | Fisi}

= i : 9] : y (32)

Fixd) T | Fland] [ F s

kde k znaci pocet kandla (mikrofoni).
Pro dalsi odvozovani si prevedeme tuto rovnici tak, aby vyjadiovala vysledek

pro vsechny vstupni i vystupni signaly najednou, ale zvlast pro kazdou frekvenci
#X[m] = »A[m] #S[m]. (33)

Vektor #X[m] tak v této rovnici obsahuje slozku pro frekvenci m pro vSechny
kandly, tedy m-ty sloupec matice X a vektor S[m] obsahuje slozku pro frekvenci
m pro vsechny vstupni signaly. Matice xA[m] pak obsahuje jednotlivé sloupce
matic rA; piislusejici frekvenci m.

Teoreticky je tak mozné pomoci jednoduché inverze matice xA[m] ziskat z

vicekanalového zaznamu vektor zS[m].
FA[m|™! zX[m] = £S[m] (34)

K tomuto postupu je ale nutné ziskat samotnou matici A [m]™! a také je nutnd
jeji invertovatelnost.

Omezme se pro tuto chvili na situaci, kdy uvazujeme pouze jeden zdroj sig-
nalu. Matice xA~1[m] je tak vektorem (invertovatelnost takovéto matice je fe-
sena Moore-Penroseovou inverzi [11]). Z téchto vektort pro vSechny m sestavime

matici

]:A[l]_l

].'A[Q]il
#BT = : : (35)

fA[mmam]_l

13



3 Navrhovany algoritmus

Pokud bychom uvaZovali vice zdroji signdlu, bude kazdy fddek matice rA[m|™!
odpovidat jednomu zdroji. Vysledkem postupu daného rovnici (35) by tak byla
mnozina matic ;B;-f, jedna pro kazdy signal, kde 7 odpovidd indexu daného sig-
nalu.

Upravou vztahu (31) je tak mozné ziskat matici ;S;- definovanou vztahem
7S; = rBo zX. (36)

Po secteni jednotlivych radkt matice ;S;. ziskavame vektor ;S, ktery je odha-

dem spektra pozadovaného signalu.

vvvvvv

b; ; = fﬁl{fBi,j}a (37)

kde F~! znadf inverzni diskrétn{ Fourierovu transformaci a B, ; znaci i-ty fadek
matice rBj, ziskdvame koeficienty b; ;, které jsou koeficienty separacniho FIR

filtru.

Nasledné pomoci vztahu
k
§j = Zb@j * X; (38)
i=1

ziskdme odhad pozadovaného signalu §;.

3.1.1 Kalibrace

K ziskani matice zA[m] je mozné vyuzit kalibraci. K té je, pro spravné fungovani
beamformeru, nutné vyuzit signal se stejnym nebo Sirsim frekvencénim rozsahem
nez signal, ktery bude ve vysledku sniman. K tomu je mozné vyuzit bily sSum,
pripadné promluvu feénika, pro kterého se systém kalibruje.

Jednou z moznosti je pouzit jako odhad matice A primo spektrum kalibrac-
niho signalu, tedy matici X ziskanou z kalibra¢niho signalu.

Problémem muze byt nestacionarita signdlu. Soucasné by bylo nutné zvolit rad
separacniho filtru odpovidajici délce tohoto signdlu. Déle je potfeba uvazit moz-
nou pritomnost Sumu béhem kalibra¢niho procesu. Pokud je po celou dobu kalib-
race pritomny korelovany Sum, pak je tento postup obecné nevhodny. Piitomnost

nekorelovaného Sumu je mozné vyresit postupem popsanym déle.

14



3.1 Model prenosu signalu

3.1.2 Odhad koeficientii separacniho filtru

Pro odhad koeficientii je nutné nejprve ziskat kalibrac¢ni signal. Kalibra¢nim sig-
nalem se rozumi signal ze zdroje s pevné danou pozici se stejnym frekvenénim
rozsahem jako je signal, ktery bude nésledné zpracovavany. Kalibra¢ni signal by
nemél obsahovat sum. V praxi mize jit o promluvu jednoho fe¢nika.

Pro odhad matice A[m] je v rdmci algoritmu pouzitého v této praci pouzit
nasledujici postup. Kalibra¢ni signal je nejprve rozsegmentovan tak, aby délka
jednotlivych segmentti odpovidala fadu pozadovanych separacnich filtri. Kazdy

ze segmentl tak vypada nasledovné
Segment, ; = [x;[j -k + 1], x;[j -k +2], -+, xi[7 - b + K], (39)

kde Segment, ; je j-ty segment signalu x;, k je délka pozadovaného filtru a x;[n]
je n-ty vzorek signalu x;.

Kazdy ze segmentii signédlu je nasledné preveden na spektrum pomoci diskrétni
Fourierovy transformace.

Jednou z moznosti dalsitho zpracovani je zprumeérovani hodnot jednotlivych seg-
mentl. V této praci je ale k odstranéni Sumu v tomto kalibra¢nim signalu vyuzito
singularniho rozkladu matice. Ten se k odstranéni Sumu osvédcil v mnoha oblas-
tech. [12]

Pro dalsi zpracovani zavedeme mnozinu pomocnych matic xC[m/| s nasledujici
strukturou

fcl,l[m] T 7C1,n[m]
7C[m| = : : , (40)
ka,1[m] o FCrn [m]

kde £C; ;[m] odpovidda hodnoté spektra pro frekvenci m j-tého segmentu i-tého

kanalu. Pocet radkt matice tak odpovida poctu jednotlivych mikrofont a pocet

sloupcti poCtu segmentii. Matic je stejné mnozstvi, jako je fad separacniho filtru.
Kazdou z téchto matic podrobime singularnimu rozkladu.

Pro singularni rozklad matice plati nasledujici vztah
#C[m] = UV, (41)

kde matice U a V jsou unitdrni matice, tedy matice, pro které plati U~! = U™,
Matice ¥ je diagondlni matice, kterd na diagondle obsahuje singularni hodnoty

matice C (pro tento odstavec nebudou pro prehlednost zépisu pouzity indexy).

15



3 Navrhovany algoritmus

Singularni hodnoty matice C jsou druhé odmocniny vlastnich &sel matice CCH.
Operator H znaci hermitovské sdruzeni.

Pro omezeni Sumu nahradime matici 3 matici o [12], pro jejiz prvky plati

011 = 1
(42)
Ji,j:()7 kde Z#l/\j#l
Rovnici (41) tak upravime pro zpétnou rekonstrukei na
#C'[m] = UoVH. (43)

Vysledkem takovéto rekonstrukee je singuldrni matice »C’ [m]. VSechny sloupce
této matice jsou vuci sobé linearné zavislé. Obsahuji odhad téchto koeficientti
kalibra¢niho signalu nezatizené¢ho sumem. Kazdy z téchto sloupcii je je mozné
pouzit jako sloupec matice A, kterd je odhadem matice rA. Pokud tento postup

. v . / ’ ’ .« . I
zopakujeme pro celou mnozinu matic zC [m], ziskdme tak celou matici A.

Problémem tohoto postupu je, Ze separac¢ni matice B ziskana z této matice
#A Dby u rekonstruovaného signalu zptsobovala ekvalizaci spektra. To je déno
riznou amplitudou jednotlivych frekvenci v kalibra¢nim signalu, které jsou algo-
ritmem interpretovany jako vliv prosttredi, ktery je nutné vyrovnat. Proto je pred
prevodem na matici B nutné nanormovat jednotlivé sloupce matice A tak, aby
jimi dany vektor mél jednotkovou velikost.

Z toho vyplyva, ze krok dany rovnici (43) je mozné upravit na vyjmuti prvniho
sloupce matice U, ktery je nasledné vyuzit pro tvorbu matice A stejnym zpii-
sobem, jako sloupce matice »C'[m]. Matice V ani $kalovaci matice ¥ se v tomto

pripadé neuplatni.

3.2 Testovani algoritmu

Testovani navrzeného algoritmu bylo provedeno jednak na datech namérenych na
realném mikrofonnim poli a jednak na datech vygenerovanych pomoci modelu

mikrofonniho pole.

3.2.1 Model mikrofonniho pole

V ramci této prace byl v prostredi MATLAB naimplementovan model mikrofon-
niho pole. Tento model pracuje na zakladé popisu prenosu signalu od zdroje na

jednotlivé mikrofony popsaného v sekci 3.1.
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3.2 Testovani algoritmu

Model nejprve nahodné vytvori koeficienty FIR filtrti a. Tyto koeficienty jsou
pro pozdéjsi pouziti Fourierovou transformaci prevedeny na matici A. Vstupem
pro tvorbu modelu je tak jen pocet senzoru a rad FIR filtri modelu.

Vzhledem k tomu, Ze je inicializace koeficientii nahodnd, neodpovida model
uniformnimu linearnimu senzorovému poli, ale poli obecnému. To neni problém
vzhledem k tomu, ze algoritmus navrzeny v této préaci informaci o geometrické
strukture pole neuplatnuje.

Témito vygenerovanymi koeficienty je nasledné prefiltrovan pozadovany signal.

Vystupem jsou signaly na jednotlivych kandalech pole.

3.2.2 Testovani rekonstrukce signalu

Samotnou kvalitu rekonstrukce signalu neni mozné objektivné posoudit bez zna-
losti zdrojového signalu. Redlna data namérena jako promluva feénika tak nebu-
dou timto zpusobem testovana.

Vystupni data testovaci modelu je timto zptisobem ale mozné otestovat, jelikoz
je puvodni signal znamy. Jako metrika je pouzita stfedni kvadratickd odchylka

(MSE — mean squared error)

1 N
NZ Ty —C- 1'21 , (44)

=1

kde xy; je -ty vzorek prvniho (vstupniho) signalu, xo; je -ty vzorek druhého

(vystupniho) signélu, c je skdlovaci koeficient a N je pocet vzorku signélu.
Skélovaci koeficient je nutny vzhledem k rozdilné amplitudé vstupniho a vy-

stupniho signalu. Hodnota skalovaciho koeficientu je urcena tak, aby byla hodnota

stredni kvadratické odchylky minimalizovdna. Rovnici (44) zderivujeme podle ¢

%% ;Z (c R TR in) . (45)

Pokud polozime tuto derivaci rovnou nule, dostdvame se po drobnych tupravach k

hodnoté koeficientu
N
Zizl T4 - Ty

N 2
Doin1 Ty

Vzhledem k tomu, Ze hodnota stiedni kvadratické chyby je imérna amplitude

CcC =

(46)

signalii, bude v této praci uvadéna i hodnota normovana priamérnym vykonem

signalu
N-e

_. 47
Zy:l x%z ( )

€norm =
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3 Navrhovany algoritmus

Stredni kvadratickd odchylka je v ramci testovani rekonstrukce vypocitana jed-
nak pro spektrum signalu ziskané diskrétni Fourierovou transformaci a jednak
pro realné cepstrum signélu.

Redlné cepstrum signalu x [13] je definovéno jako
Cepstrum(x) = F " {log;o (|7 {x}])}, (48)

kde F je diskrétni Fourierova transformace a F_; inverzni diskrétni Fourierova
transformace.

Stredni kvadratickd odchylka mezi cepstry dvou signala je tak vlastné primeé-
rem kvadratu Euklidovské cepstralni vzdélenosti. Tu je mozné vyuzit jako méritko

zkresleni fecového signalu.

3.2.3 Odstranéni Sumu

Testovani potlaceni korelovaného sumu je mozné provést na realnych i simulova-
nych datech. Jako metrika pro vyhodnoceni tispésnosti je pouzit odstup signél-

sum (SNR - signal-to-noise ratio) [10]

Psi na
SNRap = 10 - log;g —° L (49)

kde Pignal je vykon pozadovaného signalu a Py, je vykon sumu.

Jelikoz je proces beamformingu v rédmci algoritmu navrzeného v této préci
linearni, je mozné pro testovani pouzit dva samostatné signély, u kterych je SNR
porovnano pred prichodem filtry beamformeru a po ném.

Co se nekorelovaného Sumu tyce, je mozné ocekavat vysledek stejny nebo lepsi

nez u sumu korelovaného.

3.3 Pouzita data

Pro testovani byla pouzita simulovanéd data vytvorena modelem popsanym v sekci
3.2.1. R4d ndhodné generovanych modelovacich FIR filtrtt byl v tomto piipadé
500, pocet kanali modelu pak 8.

Jako zdrojové signdly pro modelovana data byly pouzity 3 nahravky teci o
trvani 30 sekund nahrané s vzorkovaci frekvenci 8000 Hz. Vsechny tii nahravky

obsahuji promluvu autora této prace, obsahem promluvy je predéitand poezie.
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3.3 Pouzita data

Pro testovani redlnych dat byly vyuzity 4 nahravky rtzné délky. Tyto nahravky
byly ziskany za pomoci linearniho mikrofonniho pole s osmi vSsesmérovymi mikro-
fony. Vzorkovaci frekvence nahravek je 8000 Hz. Kazda z nahravek obsahuje recovy
projev jednoho, vzdy toho samého fe¢nika. Pozice fec¢nika vii¢i mikrofonnimu poli

je pro kazdou nahravku rozdilna.
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4 Vysledky

Tato kapitola shrnuje vysledky testovani algoritmu.

4.1 Rekonstrukce signalu

Kvalita rekonstrukce signalu byla testovana pomoci vypoctu normované mini-
malni stredni kvadratické odchylky mezi amplitudovym spektrem zdrojového sig-
nalu a amplitudovym spektrem signalu ziskaného rekonstrukei signalu ziskaného
pomoci modelu mikrofonniho pole. Mezi stejnymi signaly byla pocitana i normo-
vana minimalni stfedni kvadraticka odchylka v cepstru.
Bylo pouzito celkem 5 riiznych, ndhodné inicializovanych modeli fadu 500.
Pro kazdy z téchto modeli byla nasledné generovana simulovana data pro kaz-
dou z pouzitych nahravek (viz sekce 3.3). Jednotlivé nahravky jsou oznaceny jako
Signdl 1, Signal 2 a Signdl 3.
Pro kazdy model byl testovaci scénar nasledujici:
e Signdl 1 je pouzity jako kalibracni signal, ziskanymi koeficienty jsou rekon-
struovany signaly 2 a 3
e Signadl 2 je pouzity jako kalibra¢ni signal, ziskanymi koeficienty jsou rekon-
struovany signaly 1 a 3
e Signdl 3 je pouzity jako kalibracni signal, ziskanymi koeficienty jsou rekon-
struovany signaly 1 a 2
e jsou vypocitany normované minimalni stiedni kvadratické odchylky v cepstru
a amplitudovém spektru
Tento postup je proveden pro rizny rad separacnich filtri. Vysledky jsou nasledné
pro kazdy model a fad zpramérovany.
Hodnoty minimalni stfedni kvadratické odchylky amplitudovych spekter jsou
pro kazdy model a tad separac¢niho filtru zobrazeny v grafu na obrazku 3 a také

v tabulce 1. Hodnoty minimalni stfedni kvadratické odchylky cepster jsou pro
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4.2 Potlaceni Sumu na simulovanych datech
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Obrazek 3 Graf zobrazuje zavislost hodnoty normované stfedni kvadratické odchylky

spektra puvodniho a rekonstruovaného signalu na radu separacniho filtru.

kazdy model a tad separacniho filtru zobrazeny v grafu na obrazku 4 a také v
tabulce 2.

Jak je z grafi patrné, zatimco normovana sttedni kvadraticka odchylka ve spek-
tru s rostoucim tadem filtru klesd, normovana stiedni kvadratickda odchylka v
cepstru naopak stoupa. To je mozné interpretovat tak, ze filtry s rostoucim ra-

dem zvyraznuje frekvence s vyssi amplitudou, zatimco ostatni potlacuje.

4.2 Potlaceni Sumu na simulovanych datech

Pro testovani zvyseni odstupu signal-sum na simulovanych datech byly pouzity
stejné modely jako pro testovani rekonstrukce signalu. Model 1 byl pouzit pro
tvorbu signalti prichazejicich z pozadovaného sméru. Zbylé 4 modely pak byly
pouzity pro tvorbu korelovaného Sumu.

Testovaci scénar:

e ze signdlu 1 jsou vygenerovana pomoci modelu 1 kalibra¢ni data, pomoci
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4 Vysledky

Tabulka 1 Tato tabulka uvadi vypoctené hodnoty normované stredni kvadratické od-

chylky mezi spektrem pavodniho signalu a signalu rekonstruovaného separa¢nim fil-

trem pro jednotlivé modely. Jednotlivé sloupce odpovidaji danému fadu filtru. Tyto

hodnoty jsou také zobrazeny v obrazku 3

R4d filtru
10 20 30 50 80 130 210
Model
Model 1 0.3605 0.3592 0.3578 0.3561 0.3442 0.3431 0.3387
Model 2 0.3903 0.3893 0.3891 0.3847 0.3678 0.3587 0.3502
Model 3 0.3564 0.3552 0.3552 0.3538 0.3358 0.3339 0.3195
Model 4 0.3841 0.3841 0.3830 0.3832 0.3657 0.3583 0.3437
Model 5 0.3576 0.3564 0.3543 0.3523 0.3344 0.3161 0.3016
R4d filtru
340 550 900 1450 2350 3800 5000
Model
Model 1 0.3107 0.2819 0.2672 0.2566 0.2308 0.2119 0.2075
Model 2 0.3272 0.3125 0.2889 0.2780 0.2547 0.2310 0.2235
Model 3 0.2956 0.2793 0.2557 0.2344 0.2149 0.2025 0.1995
Model 4 0.3210 0.2970 0.2767 0.2518 0.2195 0.2068 0.1950
Model 5 0.2864 0.2674 0.2177 0.2197 0.1834 0.1734 0.1655

nichz jsou vygenerovany separacni filtry

e ze signdlu 2 jsou pomoci modelu 1 vygenerovana testovaci data

e ze signdlu 8 jsou pomoci modeli 2, 3, 4 a 5 vygenerovana testovaci data

e testovaci data jsou filtrovana separac¢nimi filtry, kanaly jednotlivych testo-

vacich dat jsou nasledné secteny

e je vypocitan prumérny vykon signalii na vstupu P;_iy a na vystupu P;_our,

kde i odpovida ¢islu pouzitého modelu (tim je podle predchozich krokii urcen

i pouzity signal)

e zména pomeéru signal-Sum je vypocitana néasledujicim vzorcem

kdev=2,3,4,5

SNRi—ap = 10 logyo Pi_our - P_iN’

PlfOUT ' Pile

Takto ziskané hodnoty jsou vyneseny v grafu na obrazku 5 a v tabulce 3.
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4.3 Potlaceni sumu na realnych datech
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Obrazek 4 Graf zobrazuje zavislost hodnoty normované stfedni kvadratické odchylky

cepstra puvodniho a rekonstruovaného signdlu na radu separacniho filtru.

4.3 Potlaceni Sumu na realnych datech

Testovani na redlnych nahravkach porizenych za pomoci mikrofonniho pole se
ukazalo byt mirné problematické vzhledem k tomu, ze v kazdé z nahravek se zdroj
vyskytuje v jiné pozici vac¢i mikrofonnimu poli. Nakonec tak byl jako kalibrac¢ni
signal zvolen stejny signal, na kterém je nasledné testovano potlaceni Sumu.

Vzhledem ke zptisobu kalibrace, je tento postup mozny bez preuceni pro signaly
s tadove vetsim poctem vzorki, nez je tad pozadovanych separacnich filtri. Signal
pouzity ke kalibraci v tomto pripadé obsahuje priblizné 55000 vzork, coz je vice
nez desetkrat vice nez je nejvétsi testovany rad filtru.

Redlné signaly pouzité pro toto testovani jsou oznaceny jako Signdl 1, Signal
2, Signal 3 a Signal 4.

Testovaci scénar:

e jsou vygenerovany koeficienty filtri, jako kalibra¢ni data je pouzit Signal 1

e vsechny signaly jsou filtrovany touto sadou filtrii, kanaly kazdého signdlu
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4 Vysledky

Tabulka 2 Tato tabulka uvadi vypoctené hodnoty normované stredni kvadratické od-

chylky mezi cepstrem ptvodniho signalu a signalu rekonstruovaného separa¢nim fil-

trem pro jednotlivé modely. Jednotlivé sloupce odpovidaji danému fadu filtru. Tyto

hodnoty jsou také zobrazeny v obrazku 4

R4d filtru
10 20 30 50 80 130 210
Model
Model 1 0.1514 0.1507 0.1506 0.1515 0.1644 0.1644 0.1815
Model 2 0.1599 0.1596 0.1603 0.1616 0.1658 0.1711 0.1865
Model 3 0.1559 0.1548 0.1555 0.1589 0.1663 0.1712 0.1844
Model 4 0.1616 0.1623 0.1618 0.1630 0.1678 0.1762 0.1880
Model 5 0.1595 0.1607 0.1596 0.1605 0.1697 0.1744 0.1919
R4d filtru
340 550 900 1450 2350 3800 5000
Model
Model 1 0.1935 0.2080 0.2126 0.2138 0.2134 0.2139 0.2143
Model 2 0.1957 0.2083 0.2146 0.2161 0.2163 0.2162 0.2169
Model 3 0.1965 0.2074 0.2133 0.2142 0.2134 0.2135 0.2142
Model 4 0.1977 0.2085 0.2142 0.2150 0.2144 0.2148 0.2153
Model 5 0.2024 0.2148 0.2174 0.2171 0.2158 0.2162 0.2167

jsou nasledné secteny

e je vypocitan prumérny vykon signalii na vstupu P;_iy a na vystupu P;_our,

kde 7 odpovida ¢islu signalu

e zména pomeéru signal-Sum je vypocitana nasledujicim vzorcem

kdei =2, 3, 4

Takto ziskané hodnoty jsou vyneseny v grafu na obrazku 6 a v tabulce 4.

PlfOUT ' Pile

)
i—OUT * Pl—IN

4.4 Subjektivni hodnoceni potlac¢eni Sumu

Potlaceni sSumu bylo dobrfe slysitelné jak pro realna, tak pro simulovana data.

Co se simulovanych dat tyce, byl pro subjektivni hodnoceni testovan scénar,

kdy je vstupem soucet dvou riznych promluv, kazdé upravené jednim z modelt.

Signal pripraveny k separaci tak obsahuje dvé rtzné promluvy znéjici zaroven.
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4.4 Subjektivni hodnoceni potlaceni sumu

Tabulka 3 Tato tabulka uvadi vypoc¢tené hodnoty poméru signal-sum uvedené v deci-

belech, tedy hodnoty poméru pozadovaného signdlu ku signélu ziskanému modelem

uvedeném v prvnim sloupci. Jednotlivé sloupce odpovidaji danému adu filtru. Tyto

hodnoty jsou také zobrazeny v obrazku 5

R4d filtru
10 20 30 50 80 130 210
Model
Model 2 -0,2348 -0,1543 -0,0084 0,3256 0,1272 0,1386 0,1937
Model 3 0,0246 0,1558 0,2661 0,6989 0,6417 0,7884 10,6528
Model 4 0,1196 0,1757 0,2585 0,6435 0,6281 0,6606 0,7167
Model 5 1,0667 1,2079 1,3953 1,7334 11,6863 11,7687 1,7298
R4d filtru
340 550 900 1450 2350 3800 5000
Model
Model 2 1,1554  2,0013  3,3207 3,6155 3,8149 3,9900 4,0277
Model 3 1,7042  2,0928 3,6443 3,6243 3,8108 4,0386 4,0458
Model 4 1,6630 2,3607 3,6334 3,9958 4,1678 4,3159 4,3256
Model 5 2,3698  3,0699 4,3821 4,5743 4,7884 14,9450 4,9568

Tabulka 4 Tato tabulka uvadi vypoc¢tené hodnoty poméru signal-sum uvedené v deci-

belech, tedy hodnoty poméru pozadovaného signalu ku signalu uvedenému v prvnim

sloupci. Jednotlivé sloupce odpovidaji danému radu filtru. Tyto hodnoty jsou také

zobrazeny v obrazku 6

R4d filtru
_ 10 20 30 50 80 130 210
Sum
Signal 2 8,3557 8,7141 88,6078 6,1724 77,1811 7,3741 8,2380
Signal 3 3,8487 4,8326 5,1761 4,6529 5,3243 5,1013 5,9702
Signal 4 2,6377 3,0664 3,6001 3,6546 3,8722 4,6266 6,1674
R4d filtru
. 340 550 900 1450 2350 3800 5000
Sum
Signal 2 8,8183 9,427 9,0569 9,1980 9,4645 9,5796 9,8543
Signal 3 6,9282 7,2555 7,2069 77,5576 77,1232 7,2964 7,6472
Signal 4 6,4604 8,3299 8,0708 &8,4581 17,9345 8,6067 9,2628
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4 Vysledky
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Rad separaéniho filtru

Obréazek 5 Graf zobrazuje zavislost hodnoty odstupu signal-sum (dB) na fadu sepa-

rac¢niho filtru ziskané postupem popsanym v sekci 4.2.

V takto ziskaném signalu je velmi obtizné rozlisit jednotliva slova a porozumét
obsahu promluvy.

Separacni algoritmus je kalibrovan jinym signalem ziskanym pomoci jednoho z
téchto dvou modeli. Po separaci je promluva upravend druhym z téchto modela v
signalu potlacena dostateéné na to, aby byla pozadovand promluva srozumitelna
a bylo mozné rozlisit jeji obsah. Nezadouci promluva je nicméné v signalu stéle
slyset, jeji obsah je ale nesrozumitelny.

Je nutné podotknout, ze v tomto konkrétnim pripadé je srozumitelnost pro-
mluv sniZena i tim, Ze jsou obé nahravky promluvou stejné osoby (autora této
prace). Pokud by byl hlasovy rejstiik fecnika v kazdé z nahravek jiny, byla by

srozumitelnost lepsi jak pred separaci, tak po ni.

Co se redlnych dat tyce, je vysledek obdobny, jako u dat simulovanych. Oproti
simulovanym datim je ale mozné navic slySet velké potlaceni nekorelovaného
sumu mikrofonniho pole, ¢imz je promluva v téchto nahravkach vyrazné zvy-

raznéna.
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4.5 Zhodnoceni vysledkii
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Obrézek 6 Graf zobrazuje zavislost hodnoty odstupu signal-sum (dB) na fddu sepa-

rac¢niho filtru ziskané postupem popsanym v sekci 4.3.

4.5 Zhodnoceni vysledkii

Navrzeny algoritmus prokazal schopnost zvysit odstup signal-sum pro korelovany
sum, soucasné je schopny potlacit i Sum nekorelovany a zachovat srozumitelnost
reCového projevu.

Uroveti potladeni korelovaného sumu viak nedosahuje takovych hodnot, aby
bylo mozné pti poslechu zaznamu mluvit o jeho odstranéni. Algoritmus tak muze
dobrte slouzit ke zvyraznéni signalu prichazejictho od konkrétniho zdroje, ne k
jeho naprosté separaci.

Schopnost algoritmu potlacit Sum roste s fadem pouzitého filtru. ZvysSovani
radu filtru ale také zvysuje vypocetni narocnost jak samotné kalibrace, tak fil-
trace. Soucasné se s rostoucim radem filtru zvysuje zpozdéni signalu, coz miize
zpusobit problémy pri aplikaci v redlném case.

Pro vyssi odstup signal-sum by bylo vhodnéjsi vyuzit algoritmu kalibrovaného

sumem. Tato tloha ale vyzaduje jiné vstupni podminky nez tato prace, konkrétné
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4 Vysledky

znamou pozici zdroje Sumu, nikoliv zdroje pozadovaného signalu.

Pro lepsi vyhodnoceni uc¢innosti algoritmu navrzeného v této praci by bylo
mozné vyuzit vice realnych dat. Dalsi moznosti testovani je také otestovat schop-
nost algoritmu reagovat na korelovany i nekorelovany sum pritomny v kalibrac¢nich

datech.
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5 Zaver

V réamci této diplomové prace byl navrzen a otestovan algoritmus pro separaci
akustickych zaznaml pofizenych mikrofonnim polem. Tento algoritmus vyuziva
tvarovani prijimaci charakteristiky pole za pomoci sady filtri s konec¢nou impulzni
odezvou. Tato technika je jinak znama také jako filter-and-sum beamforming.

Specifikou algoritmu navrzeného v této préci je zptisob odhadu koeficienti sepa-
rac¢nich filtrii, kdy je pro zpfesnéni tohoto odhadu vyuzito singularniho rozkladu
matic. Vstupem pro tento algoritmus jsou kalibrac¢ni data. Kalibra¢nimi daty se v
ramci této prace rozumi nahravka akustického signélu, jehoz zdroj zachovava vaci
poli stalou pozici. Navrzeny algoritmus byl implementovan v prostiedi MATLAB.

Testovani algoritmu bylo provedeno na simulovanych datech a na realnych da-
tech namérenych na mikrofonnim poli. Tato data obsahuji fecové zaznamy.

V réamci testovani bylo prokézano, ze navrzeny algoritmus je pro korelovany Sum
schopny zvysit odstup signal-sum. Neni vsak schopny tento Sum zcela odstranit.

Algoritmus je soucasné schopny zachovat srozumitelnost fecového zaznamu.
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