Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Informatikos fakultetas

Akustinis 3D lokalizavimas naudojant ple¢iama bevielj
mikrofony masyva

Baigiamasis magistro studijy projektas

Ramiinas Purtokas

Projekto autorius

Doc. Armantas Ostreika
Vadovas

Kaunas, 2022



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Informatikos fakultetas

Akustinis 3D lokalizavimas naudojant ple¢iama bevielj
mikrofony masyva

Baigiamasis magistro studijy projektas

Dirbtinio intelekto informatika (6211BX007)

Ramiinas Purtokas

Projekto autorius

Doc. Armantas Ostreika
Vadovas

Prof. Rytis Maskelitinas
Recenzentas

Kaunas, 2022



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Informatikos fakultetas

Ramiinas Purtokas

Akustinis 3D lokalizavimas naudojant ple¢iama bevielj
mikrofony masyva

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad mano, Ramiino Purtoko, baigiamasis projektas tema ,,Akustinis 3D lokalizavimas
naudojant ple¢iamg beviel] mikrofony masyva“ yra paraSytas visiSkai savarankiskai ir visi pateikti
duomenys ar tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti saziningai. Siame darbe nei viena dalis néra
plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar internetiniy S$altiniy, visos kity Saltiniy tiesioginés ir
netiesioginés citatos nurodytos literatliros nuorodose. Istatymy nenumatyty piniginiy sumy uz §j
darbg niekam nesu mokéjes.

AS suprantu, kad iSaiskéjus nesgziningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis Kauno
technologijos universitete galiojancia tvarka.

(varda ir pavardg jraSyti ranka) (paraSas)



Purtokas Ramiinas. Akustinis 3D lokalizavimas naudojant pleiamg bevieli mikrofony masyva.
Magistro studijy baigiamasis projektas / vadovas doc. Armantas Ostreika; Kauno technologijos
universitetas, informatikos fakultetas.

Studijy kryptis ir sritis (studijy kryp¢iy grupé): Informatika (Informatikos mokslai).

ReikSminiai zodZiai: garso $altinio lokalizavimas, neuroniniai tinklai, bevielis akustiniy jutikliy
tinklas, mikrofony masyvas, masininis mokymasis.

Kaunas, 2022. 55 p.
Santrauka

Garso $altinio lokalizavimo metodai yra taikomi daugumoje akustiniy jvesties jrenginiy Krypties ir
atstumo jvertinimui, vieny garsy sustiprinimui, kity slopinimui. Vis tikslesnio garso $altinio vietos
nustatymo reikia technologijy automatizavimo srityse: nuotoliniy konferencijy metu, iSmaniyjy namy
valdyme, saugos bei stebéjimo sistemose ir Kitur. Garso atvykimo krypties nustatymas, naudojant
glaudziai sujungta mikrofony masyva, yra dazniausiai tiriama sritis. Taciau paskirstyty sistemy
tobuléjimas leidzia realizuoti bevielius akustiniy jutikliy tinklus, kurie turi pranaSuma dél didesniy
atstumy tarp mikrofony.

Siame darbe bevieliy akustiniy jutikliy tinkla siiloma naudoti garso $altinio koordinaéiy nustatymui
3D erdve¢je. Kai tokios sistemos mikrofonai gali judéti, turime naudoti ne tik garso jraSus, bet ir
akustiniy jutikliy koordinates. Tai nesudétinga padaryti létai veikianCiuose lokalizavimo
algoritmuose, bet iki $iol sukurty masininio mokymosi modeliy struktiiros netinka. Tod¢l siekiama
jvertinti garso Saltinio vietos nustatymo galimybes naudojant dinamiska akustiniy jutikliy sistemg.

Analizuojant moksling literatiirg i$skiriami lokalizavimo metodai ir jvairiy sukurty neuroniniy tinkly
modeliy pritaikymai garso apdorojimo uzduotims. Parinkus tinkamg bevieliy akustiniy jutikliy
sistemos struktlirg, realizuojama garso jvesties sistema duomenims realiomis salygomis rinkti.
Naudojant geometrinio lokalizavimo ir tinklelio paieSkos algoritmus, jvertinamas garso Saltinio
vietos nustatymas. Bandoma nustatyti, kokios masininio mokymosi technikos tinka labiausiai. Siame
darbe tiriamas konvoliuciniy, rekurentiniy, liekamosios vertés ir démesio mechanizmu pagristy
sluoksniy tinkamumas garso Saltinio koordinaciy nustatymui. Modifikuoty daZniausiai naudojamy
neuroniniy tinkly sékmingas pritaikymas lokalizavimui leis indukuoti atitinkamy neuroniniy
sluoksniy tinkamumg garso analizei ir objekto koordinaciy nustatymui.

Sukurta bevielé akustiniy jutikliy tinklo sistema geba realiu laiku jraSinéti ir siysti duomenis j centrinj
valdiklj, kuriame atlickamas lokalizavimas. Ta¢iau garso jrasuose esantis statinis triuk§mas ir galimai
nepakankamai tikslus sistemos mazgy laiko sinchronizavimas, neleidzia pasiekti tiksliy garso Saltinio
lokalizavimo rezultaty. Tyrimo metu nustatyta, kad garso spektrogramos ir konvoliuciniali,
rekurentiniai neuroniniai tinklai labiausiai tinka lokalizavimui, nes iSskiria garsg nuo triukSmo ir
sumazina nereikalingos informacijos kiekj. D¢l to modelis veikia grei¢iau ir tiksliau nei aritmetiniai
algoritmai.
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Summary

Sound source localization methods are used in most acoustic input devices to estimate the direction
and distance, to amplify some sounds, and to attenuate others. Increasingly accurate location of the
audio source is needed in technology automation: remote conferencing, smart home management,
security and surveillance systems, and more. Determining the direction of sound entry using a tightly
coupled array of microphones is the most studied area. However, the development of distributed
systems makes it possible to realize wireless networks of acoustic sensors, which have the advantage
of greater distances between microphones.

In this work, it is proposed to use a network of wireless acoustic sensors to determine the coordinates
of an audio source in 3D space. When the microphones of such a system can move, we must use not
only the audio recordings but also the coordinates of the acoustic sensors. This is not difficult to do
with slow-running localization algorithms, but the structures of the machine learning models
developed so far are not appropriate. Therefore, the aim is to evaluate the location of the sound source
using a dynamic system of acoustic sensors.

Analyzing the scientific literature, localization methods and applications of various developed neural
network models to sound processing tasks are distinguished. After selecting the appropriate structure
of the wireless acoustic sensor system, an audio input system for data collection under real conditions
is implemented. The location of the audio source is evaluated using geometric localization and grid
search algorithms. Attempts are made to determine which machine learning techniques are most
appropriate. In this work, the suitability of convolutional, recurrent, residual and attention-based
layers for the determination of sound source coordinates is investigated. The successful application
of modified commonly used neural networks for localization will induce the suitability of the
respective neural layers for sound analysis and object coordination.

The developed wireless acoustic sensor network system can record and send data in real time to a
central controller where localization is performed. However, the static noise in the audio recordings
and the time synchronization of the system nodes may not be accurate enough to achieve accurate
localization of the audio source. The study found that sound spectrograms and convolutional recurrent
neural networks are best suited for localization because they emit noise from sound and reduce the
amount of unnecessary information. As a result, the model works faster and more accurately than
arithmetic algorithms.
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Ivadas

Zmonés naudojasi viena i§ pagrindiniy jusliy — klausa orientuotis aplinkoje, tod¢l jau nuo seny laiky
binauralinio girdéjimo ypatumai buvo svarbi sritis. Bet tik 1989 metais pradétas tyrinéti garso $altinio
lokalizavimo (GSL) pritaikymas roboty kirimui. Naudodami du mikrofonus ir garso atvykimo iki jy
laiko skirtumg tyréjai sukonstravo primityvy ir létai veikiantj robotuka. 1993 metai Japonijos
mokslininkai taip pat susidoméjo §ia sritimi ir nuo to laiko buvo isleista jvairiy moksliniy darby,
nagrinéjanciy garso bangos savybes ir jy pritaikyma. Dazniausiai naudojamos garso stiprio, atvykimo
laiko ir krypties savybés GSL sprendimuose. Tadiau pastebéta, kad ir garso deformacijos, dél iSorinés
ausies formos, zmogui leidzia nustatyti sklindanéio garso kryptj. Atlikta daug tyrimy siekiant
iSsiaiskinti klausos ypatumus ir kaip Sias Zinias pritaikyti, automatizuoti.

Tobuléjant kompiuteriams ir garso jutikliy tikslumui, naudojamos jvairios kombinacijos garso bangy
savybiy ir mikrofony i§déstymo bei jy kiekio. GSL probleming¢ sritis turi daug parametry. Reikia
jvertinti kiek ir kokiy garso Saltiniy gali buti aplinkoje, kokia jrasinéjimo sistemos strukttira, ar
objektai juda aplinkoje, ar gali biti atspindZziy, aido, kokia aplinkos temperatiira. Dazniausiai tiriamas
sujungty mikrofony rinkinys, kuris parenkamas atskaitos tasku. Naudojant garso jutikliy masyva
iSdéstyta tam tikroje glaudzioje konstrukcijoje, galime i§ anksto numatyti atstumus tarp mikrofony
bei centrinj taskg. Taciau mazi atstumai tarp jutikliy padidina jy garso jrasinéjimo kokybeés ir tikslaus
laiko sinchronizavimo svarbg. Dél tokio sistemos mobilumo, paprastumo ir pritaikomumo robotams,
tai pladiausiai istirta GSL sritis. Tyrimuose stengiamasi apskai¢iuoti kryptj, i§ kur atsklido garsas.
Nustatinéjamas vienas arba du kampai atitinkamai dvimatéje arba trimatéje erdvéje. Tam naudojami
algebriniai skai¢iavimai, tadiau vis dazniau pritaikomi ir masininio mokymosi metodai. Sias
technologijas jau pritaiké ,,Siemens® organizacija sukurdama kamera, kuri nedideliu atstumu parodo,
i§ kur sklinda garsas. Dél glaudZzios struktiiros reikalinga brangesné ir tikslesné garso jrasinéjimo
technika. Vis tiek pakankamai geri garso krypties nustatymo rezultatai pasiekiami tik jraSinéjant i$
arti. Nors atlikta daug tyrimy, taciau labai maza jy dalis stengiasi nustatyti objekty buvimo vietos
koordinates trijy dimensijy erdvéje. Iki §iol pasiiilytos metodikos sprendzia tik dalj GSL probleminés
srities.

Vis dazniau yra tiriamos ir kuriamos bevielés akustiniy jutikliy sistemos. Nors jas sunkiau
sinchronizuoti ir perduoti didelius Kiekius duomeny realiu laiku, bet tobuléjancios technologijos
leidzia realizuoti pakankamai tikslius ir pigius sprendimus. Istyrus tokios sistemos galimybes,
naudojant masininio mokymosi metodus, baty sukuriama universaliai ple¢iama ir placiai taikoma
GSL metodika. Objekto vietos nustatymas garsu biity naudingas gamyklose, i$maniuosiuose
namuose, ar vaizdo konferencijy metu, kai nenaudojama brangi, daug vietos uZimanti ir vartotojo
sgveikos nereikalaujanti sistema. Bevielis akustiniy jutikliy tinklas leidzia stebéti visg patalpos erdve
vienu metu. Todél GSL galimas didesniu atstumu ir nereikia fizikai judinti garso jraginéjimo jrangos.
D¢l sistemos dinamiSkumo svarbu zinoti mikrofony koordinates arba gebéti jas nustatyti
automatiskai. Kadangi garsas jraSomas i$ keliy skirtingy viety, tokia sistema turéty biti tinkamiausia
garso Saltinio vietos, o ne tik krypties nustatymui.

Sio tiriamojo darbo tikslas yra jvertinti garso $altinio vietos trimatéje erdvéje nustatymo galimybes,
naudojant bevielj akustiniy jutikliy tinklg. Siekiant tai jgyvendinti, iSkelti tokie uZzdaviniai:

1. nustatyti literatiiroje pateikiamas tinkamiausias garso savybes bei metodus, kuriais galima
rasti garso $altinio vietg 3D erdvéje;
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2. jvertinti suprojektuota dinamiska, pigig ir lengvai ple¢iama garso jvesties bei $altinio vietos
nustatymo realiu laiku trimatéje aplinkoje sistema;

3. pritaikyti neuroniniy modeliy strukttiras 3D koordinac¢iy nustatymui naudojant garso jrasus ir
mikrofony koordinates;

4. jvertinti geometriniy ir masSininio mokymosi modeliy lokalizavimo tikslumg ir greit;.

Siame dokumente pateikiama GSL mokslinés literatiiros analizés skyrius, kuriame jvertinamos garso
savybeés, lokalizavimo sistemy struktiiros ir taikomos metodikos, algoritmai. Projektavimo skyriuje
nurodoma siiloma garso jragin¢jimo sistemos struktiira, duomeny rinkimo metodika ir GSL
algoritmy bei modeliy struktiiros. Lokalizavimo metody tyrimo skyriuje aptariami eksperimentiniu
budu surinkti algoritmy rezultatai. Geometrinio lokalizavimo algoritmy rezultaty priklausomybés nuo
jvesties duomeny formato désningumai analogidkai atsispindi ir neuroniniy tinkly tyrime. Siame
darbe indukcijos budu nustatoma konvoliuciniy, rekurentiniy, lickamosios vertés ir démesio
mechanizmu gristy sluoksniy tinkamumas garso $altinio koordina¢iy nustatymui.
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1. Garso saltinio lokalizavimo literatiiros analizé

Siame skyriuje analizuojami jvairis GSL probleminés srities aspektai, pateikti moksliniuose
tyrimuose. Démesys skiriamas garso bangy savybéms, kurios leidzia nustatyti informacijg apie
objekty buvimo vietg. Analizuojama jvesties jutikliy kiekio svarba ir kokius duomenis galima
nustatyti tam tikromis aplinkybémis. Aptariamos mikrofony iSdéstymo galimybés ir kokiomis
savybémis pasizymi kiekviena konfigtiracija. Apzvelgiamos bevieliy akustiniy tinkly sistemos ir jy
sinchronizavimo metodai. Analizuojami GSL algebriniai ir magininio mokymosi metodai. Jvertinus
ir susisteminus pateikty ir vieSai priecinamy moksliniy straipsniy rezultatus bei jzvalgas,
apibendrinama probleminés srities analizé.

1.1. Garso savybiy naudojimas lokalizavimui

Siekiant nustatyti garso Saltinio vietg erdvéje, reikia iSanalizuoti, kokios savybés leidzia tai padaryti.
Garsas yra banga sklindanti jvairiomis medziagomis, kuriomis keliaudama i$sklaido savo energija |
aplinka. Energijos, sklidimo laiko, krypties pokytis aptinkamas stebétojo, nutolusio nuo $altinio,
leidzia jvertinti bangos sklidimo kelia. Tuo tarpu garso daznis leidzia atskirti skirtingus garsus.
Jvairios metodikos, apradytos straipsniuose [1, 2, 3], taiko garso savybes sprendziant GSL
problematika.

1.1.1. Garso energija

Kaip pateikiama straipsniuose [1, 4, 5], garso energijos duomenis galima panaudoti lokalizavimui.
Garsas toldamas nuo $altinio silpsta atvirk$ciai proporcingai atstumo kvadratui, todél matuojant garso
stiprumg, galima jvertinti atstuma iki $altinio. Naudojant du garso jutiklius galima aptikti energijos
skirtuma, kuris kartu su mikrofony buvimo vietomis gali nusakyti hipersfera, kurioje yra Saltinis. Kai
naudojama daugiau mazgy, kiekviena jy pora leidZia apskaiciuoti po hipersfera, kurios susikirsdamos
viename taske nurodo tikslig garsg skleidziancio objekto buvimo vieta. Tokiu principu sukurta
sistema gali veikti net ir maZzai energijos vartojan¢iame paskirstytame jutikliy tinkle [4]. Si metodika
puikiai veikia, kai aplinkoje mazai triuk§mo ir kai norime nustatyti vieno garso $altinio buvimo vieta.
Keli mikrofonai, esantys mazu atstumu ar viename mazge, nepatiria didelio energijos i$sklaidymo
skirtumo. Tinkamesnés paskirstytos garso jutikliy sistemos, kurias realizuoti paprasé¢iau dél nedideliy
jrangos tikslumo reikalavimy. Mazgy tarpusavio sinchronizavimas taip pat néra itin svarbus aspektas,
lyginant su kitais GSL bidais. Galimi trumpesni garso jrasai bei jvesties vertimas j stiprumo reik§mes
sumazina duomeny ir skai¢iavimy kiekj. D¢l $iy priezas¢iy garso energija yra viena i§ palankiausiy
savybiy vietos nustatymui.

1.1.2. Atvykimo laikas

Kitas biidas taikomas GSL naudoja garso bangos atvykimo laika iki akustiniy jutikliy. Vienas i§
reciau taikomy energijg taupanciy sprendimy pavaizduotas 1 pav. aprasomas [1].
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Central node

EW: event warning

1 pav. Garso atvykimo laiku pagrjsta vietos nustatymo sistema [1]

Sioje sistemoje yra jutiklis esantis arti klausomo objekto, kuris uzfiksuoja kada buvo isgirstas garsas
ir jjungia kitus mikrofonus. Aptikus garsa kituose jutikliuose apskaiciuojamas atstumas, kurj
nukeliavo banga ir randama jutiklio bei objekto vieta. Tokig sistema galima pritaikyti pakankamai
retais atvejais, nes dazniausiai nepatogu montuoti papildoma jrenginj Salia garso Saltinio arba tiesiog
tas objektas nezinomas. Todél daug populiaresnis atvykimo laiky skirtumo metodas, jis yra daznai
taikomas [6, 7, 8, 9, 10, 11], arba naudojamas palyginimui [4, 7, 12, 13]. I$ dviejy mikrofony jrasy
nustatoma kiek laiko atsilieka garsas. Pagal §j skirtumg apskai¢iuojamas atstumas papildomai
reikalingas pasiekti antrajj jutiklj. Zinant mikrofony koordinates galima nubrézti lanka ar hipersfera
atitinkamai dvimatéje ar trimatéje erdvéje, kuri nurodo galimas garso $altinio vietas. Turint tris ir
daugiau jutikliy gaunamas susikirtimo taskas, kuris nurodo tikslia objekto vieta. Svarbu atkreipti
démesj, kad realiomis sglygomis biina papildomo triuk§mo, aido ir dazniausiai kreivés ar plok§tumos
nesusikerta viename taske. Taip pat itin svarbus garso jutikliy laiko sinchronizavimas. D¢l Siy
priezas¢iy garso atvykimo laiky skirtumo metodika reikalauja pakankamai daug erdviniy skai¢iavimy
ir papildomy aproksimacijos algoritmy.

1.1.3. Atvykimo kryptis

Garso atvykimo krypties metodas yra aukstesnio lygio algoritmas nurodantis, kaip atlikti GSL
naudojant paskirstytg jutikliy tinklag. Kaip pateikta straipsnyje [1], sistemos mazgai individualiai
nustato garso Saltinio kryptj, tada bréziamos kryptinés kreivés, kuriy susikirtimo taske yra garso
Saltinis. Kaip pavaizduota 2 pav., spinduliai dél netikslumy gali nesusikirsti viename taske, tac¢iau
galima statistiSkai i$skaic¢iuoti objekto vieta.
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2 pav. Garso atvykimo kryptimi pagrjstas lokalizavimo modelis vienam $altiniui [1]

Kiekvienas mazgas gali nustatyti kryptj jvairiai, bet dazniausiai naudojami sujungti mikrofony
masyvai, kuriems taikomas garso energijos ar atvykimo laiky skirtumo metodikos. Tokia sistema
sumazina komunikacijos kiekj tinkle ir tinka mazo rysio pralaidumo sistemose. Kai objektai juda
lé¢iau nei apdorojama informacija, laiko sinchronizavimas tarp atskiry mazgy tampa maziau svarbus.
Algoritmas geba nustatyti ir vieno, ir keliy $altiniy buvimo vietas. Taciau esant papildomiems
Saltiniams, kryptinés rodyklés susikerta daugiau karty, todél nustatomi ir objektai vaiduokliai 3 pav.

3 pav. Garso atvykimo kryptimi pagrjstas lokalizavimo modelis keliems $altiniams [1]

Siekiant atskirti tikruosius objektus, reikalinga papildoma informacija apie kiekviena kryptimi aptiko
garso savybes. Tuomet galima taikyti klasifikavimo algoritmus ir atrinkti realias objekty vietas. GSL
naudojant garso atvykimo kryptj sumaZina komunikacijg tinkle ir nereikalauja tikslaus
sinchronizavimo, taciau kiekvienas mazgas atlicka daugiau skai¢iavimy ir naudoja kitas metodikas
krypties radimui.

1.1.4. Spindulio formavimas

Spindulio formavimas (angl. beamforming) yra signalo apdorojimo technika, kryptiniam signalo
siuntimui ir priémimui. Kombinuojant jutikliy masyvo duomenis, galima tam tikru kampu ateinancias
bangas sustiprinti dél konstruktyvios interferencijos, kol visas kitas slopinti — destruktyvia
interferencija. Si technika yra taikoma, tiriama ir GSL srityje [14, 15, 16, 17]. Nukreipto atsako galios
(angl. Steered-Response Power) algoritmas, pagrjstas spindulio formavimu, yra labai paklausus dél
savo gebéjimo tiksliai atlikti GSL triuk§mingose ir aidiniose aplinkose. Labiausiai i§populiaréjusi
atmaina SRP-PHAT naudoja bangy faziy transformacijas [15, 18, 19, 20, 21, 22, 23]. Garso atvykimo
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laiky skirtumo duomenys naudojami apskaiciuoti aplinkos Zemélapj, kuriame stipriausios galios
taskai vaizduoja garso 3altinio buvimo vieta. Sis metodas sunkiai pritaikomas sistemose, veikianéiose
realiu laiku, nes reikia atlikti daug skaic¢iavimy — iSbandyti sustiprinti garso bangas visomis galimomis
kryptimis ir sudaryti bendra visy mazgy zemélapi, i$ kurio toliau atrenkami garso $altiniai. Tyrimuose
[23, 24, 25] siulomos algoritmo modifikacijos, kurios pagreitina algoritma vykdydamos daling
paieska. Taip pat $is algoritmas naudojamas kartu su neuroniniais tinklais [26], kad buty pasiektas
didesnis lokalizavimo tikslumas. Visuose tyrimuose naudojami glaudziai sumontuoti mikrofonai,
garso Saltinis yra atokiau nuo tokios konstrukcijos ir algoritmas grazina kryptj nuo stebétojo. Vadinasi
$is GSL metodas yra nepritaikytas paskirstytoms akustiniy jutikliy sistemoms. Didelé tyrimy gausa
rodo, kad spindulio formavimu pagrjstos metodikos yra placiai paplitusios ir teikia pakankamai gerus
rezultatus.

1.1.5. Dazniy spektrograma

Garso jrasuose uzfiksuojamos jvairaus daznio garso bangos gali biiti atvaizduojamos spektrograma.
Atskyrus skirtingo ilgio bangas, galima detaliau analizuoti jraso sandara ir lengviau atpazinti skirtingy
garso Saltiniy bangas. Tyrimuose [27, 28, 29, 30, 31] spektrogramos daznai naudojamos garso
savybiy pateikimui j neuroninius modelius. Sis garso apdorojimo metodas sumazina duomeny kiekj
ir aikiai atvaizduoja bangos dazniy kitimg laiko intervalais. Nors taip ir prarandama dalis
informacijos, bet tyrimai rodo, kad jos uztenka GSL. Spektrogramos palengvina skirtingus garsus
skleidzianc¢iy objekty lokalizavima, bei puikiai tinka garso savybiy iSskyrimui.

1.1.6. KryZzminés koreliacija

Siekiant jvertinti dviejy garso signaly prasislinkima, taikoma kryzminé koreliacija. Ji nurodo kada
garso jraai labiausiai sutampa ir kiek vienas uzdelstas kito atzvilgiu. Sis atsilikimas parodo kiek laiko
reikéjo garsui papildomai nukeliauti iki antrojo jutiklio. KryZminé koreliacija yra vienas iS$
pagrindiniy metody garso atvykimo laiky skirtumui nustatyti. Tyrimuose [10, 16, 26, 32], jis daznai
naudojamas kartu su kitomis GSL metodikomis. Kryzminé koreliacija geriausiai veikia, kai pasalinis
triuk§mas yra silpnesnis uz tiriamg garsg. Taip pat abu jrasai turéty bati normalizuoti ir bangy
vidutinis amplitudés poslinkis nuo nulio minimalus. Sis metodas néra atsparus aidui ir keliy panasiy
garso Saltiniy atskyrimui. Nepaisant trilkumy, kryZmine koreliacija yra viena i§ paprastesniy ir placiai
taikomy GSL parametry.

1.2. Garso jvesties kanaly kiekis

GSL sprendimuose didele jtaka turi garso jutikliy kiekis bei jy i3déstymas. Analizuojant kiekj —
galime iSskirti tris pagrindines grupes: kai turime vieng, du arba tris ir daugiau jutikliy. Kuriant
lokalizavimo sprendima, reikia pasirinkti mikrofony kiekj ir jy iSdéstyma. Sistemos struktiira daznai
lemia vietos nustatymo tiksluma, stebimos erdvés dimensijas ir dydj ar net apriboja galimas nustatyti
garso bangas.

1.2.1. Monofoninis garsas

Sistema su vieno garso jutiklio jvestimi yra vadinama monofonine. Bendru atveju su vienu mikrofonu
galima nustatyti tik garso stiprumg ir jo atvykimo laika. Sig informacija galima panaudoti keliais
biidais: aptinkant triukSma, perduodant garso praneSimus. Tai yra labiausiai paplitgs ir
primityviausias garso jvesties buidas. Tac¢iau, buvo atlikti tyrimai ir eksperimentai [33] rodantys, kad
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naudojant tik viena mikrofona galima nustatyti garso sklidimo kampa. Sis tyrimas buvo pagrjstas
Ziniomis apie Zmogaus ausies biologija ir bandymus, keiciant ausies kauselio forma i§ naujo apmokyti
zmogy skirti garso kryptj. Kadangi garso bangos keliaudamos j ausies kanalg yra iSkreipiamos
iSorinés ausies dalies, teigiama, kad §i garso modifikacija gali buti panaudota Saltinio krypties
nustatymui. Atlikus bandymus su dirbtiniais modeliais, buvo pasiekti pakankamai geri rezultatai,
leidziantys apytiksliai lokalizuoti garso $altinius. Sis tyrimas jrodo, kad kryptiniai monofoniniai garso
jvesties jutikliai gali aptikti pakitimus garso signale pasikeitus klausymosi kampui.

1.2.2. Binauralinis garsas

Sistema naudojanti du garso jvesties jutiklius yra vadinama binauraline. Tai zmogui labiausiai
pazjstamas garso suvokimo budas. Gebé¢jima lokalizuoti garsg $iuo metodu ir dauguma Kklausos
savybiy aptaria straipsnis [34]. Turint du jvesties jutiklius galima nustatyti horizontaly kampg iki
Saltinio, skleidZiancio garsg. Tuo tarpu vertikaly kampg teigiama, kad daugiau padeda nustatyti
monofoninis girdéjimas. Tam naudojamas ne tik iSorinés ausies deformuojamos garso bangos, bet ir
galvos, kiino judesiai - pasukimas. Pakeitus klausymosi pozicijg pasikeicia atstumai ir kampai, todél
zmogus gali dar tiksliau jvertinti Saltinio buvimo vietg. Binauraliné klausa taip pat leidzia nustatyti ir
atstumg iki garso Saltinio. Tai vyksta tokiu paciu principu, kaip ir garso atvykimo laiky skirtumo
nustatymas. Nors mogaus organizmas yra prisitaikes GSL problemy sprendimui ir binauraliniai
jrenginiai buvo taikomi seniau [3] ir net Siomis dienomis [12], bet mechaninés sistemos dazniausiai
naudoja paprastesnius komponentus ir siekia tikslesniy rezultaty. Dviejy mikrofony statinése
sistemose neuZtenka, nes egzistuoja kelios veidrodiniu atzvilgiu vienodos vietos gebancios formuoti
panasias jvestis garso jutikliuose. Atkartoti zmogaus klausos dar negalime, bet binauralinés jrasy
savybés yra pla¢iai naudojamos GSL srityje.

1.2.3. Triju ir daugiau kanaly garsas

Kai sistema turi tris ir daugiau garso jutikliy, galima taikyti ne tik monofoninio ar binauralinio jrasy
savybes, bet ir daug sudétingesnius strukttrinius sprendimus, algoritmus. Didesnis jra$y kiekis
uztikrina garso aptikimo patikimuma, klausomo ploto padidinimg bei leidZia lengviau i$skirti garsus.
Paskirstyty akustiniy jutikliy sistemos [1, 4, 35], ir pavieniai jrasinéjimo jrenginiai [13, 22, 36, 37]
skirti sudétingesnéms GSL problemoms dazniausiai naudoja daugiau nei du garso jutiklius.
Didesniam duomeny Kiekiui apdoroti ir perduoti reikalingi papildomi skai¢iavimo resursai. Taciau
tobuléjancios technologijos leidzia projektuoti vis didesnes ir spartesnes garso jrasinéjimo sistemas.

1.3. Garso jvesties jutikliy iSdéstymas

Populiaréjancios akustiniy jutikliy masyvy sistemos lemia didziule struktiiry jvairove. Galima iSskirti
du pagrindinius jutikliy iSdéstymo budus: statinj ir dinaminj. Kai sistemos mazgai nekeifia Savo
pozicijos vienas kito atzvilgiu, turime stating strukttirg, kuri gali judéti ir sgveikauti su aplinka.
Atitinkamai dinaminéje sistemoje garso jutikliai neturi i§ anksto nustatyto iSdéstymo arba gali judéti
atskirai nuo kity ir daZniausiai mazgai paskirstomi erdvéje atsitiktinai. Daugumoje tyrimy
nagrinéjamos Statinés sistemos iSdéstytos pagal plokséigsias ir erdvinés geometrines figiiras.

1.3.1. Ploksciosios struktiiros
Paprasciausia garso jrainéjimo sistemos struktiira yra ploks¢ia, kai mazgai iSdéstomi vienoje

plokstumoje. Dazniausiai pasirenkami taisyklingyjy geometriniy figiiry, pavyzdziui, Kvadrato,
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taisyklingojo trikampio, apskritimo taskai. Tai paprastina skai¢iavimus, 0 suprojektavus vienodus
atstumus tarp mikrofony galima taikyti supaprastintus algoritmus ar net i§ anksto apskai¢iuoti tam
tikras reikSmes. Su ploks¢iosiomis struktiromis tyrimuose [9, 12, 15, 16, 22] dazniausiai
sprendziamos 2D arba vieno, dviejy garso atvykimo kampy nustatymo 3D erdvéje [14, 17, 21, 26,
36, 38] lokalizavimo problemos. Tokias sistemas galima pritaikyti ir koordinadiy nustatymui
trimatéje aplinkoje, taciau tai reciau atliekami tyrimai [13, 39]. Atstumo nustatymas ploks¢iomis
struktaromis trecigja dimensija yra apsunkintas ir reikalauja didesnio tikslumo mazesniems garso
poky¢iams nei lokalizavimui kitomis kryptimis. Siekiant pagerinti GSL rezultatus naudojamos grupés
ploksc¢iyjy struktary. Tyrimuose [4, 8, 35] sitlomos paskirstytos sistemos, kuriy mazgus sudaro
mikrofonai i§déstomi vienoje plok§tumoje. Platus $iy struktiiry tyrimy spektras, 1émé ir pirmyjy GSL
produkty konstrukcijas. ,,Siemens‘ sukurta kamera, nustatanti garso sklidimo kryptj ir atvaizduojanti
rezultatus nuotraukoje, naudoja apskritimu sumontuotus akustinius jutiklius [40]. Ploksciosios
struktiiros yra populiarios dél savo paprastumo ir pritaikomumo jvairiose GSL srityse.

1.3.2. Erdvinés struktiiros

Erdvinés struktiiros yra taikomos GSL srities sprendimams trimatéje erdvéje. Sistemos mazgy
i8déstymas daznai parenkamas pagal taisyklinggsias erdvines geometrines figiiras, tokias kaip kubas
ir sfera. Skai¢iavimai tokiose sistemose biina paprastesni, 0 tolygus garso jrasinéjimas visomis trimis
kryptimis uztikrina vienoda bangy pokyc¢iy aptikimo jautruma. Tyrime [19] naudojami mikrofonai
i8déstyti kubo virstinése. Nesudétinga struktiira leidzia aptikti garsus visomis kryptimis naudojant tik
8 jutiklius. Dél to sistema gali veikti realiu laiku ir gali biiti sumontuota ant roboto korpuso. Kitame
tyrime [37] buvo naudoti 32 mikrofonai isdéstyti sferos pavirSiuje. Tokia struktiira leidzia grupuoti ir
aptikti garsus visomis kryptimis. Taciau pasirinktomis tyrimo saglygomis buvo apskaiciuota virSutiné
ir apatiné atskiriamy garso daZniy ribos. Sie apribojimai neleidzia stebéti ir nustatinéti visy zmogui
girdimy garsy. Svarbu pastebéti, kad jrasams su dideliu mikrofony masyvu daryti reikalinga speciali
techniné jranga. Taip pat didesni atstumai tarp akustiniy jutikliy lemia rySkesnius garso bangos jrasy
poky¢ius. Erdvinés struktiros, skirtos GSL, taikomos re¢iau nei ploks¢iosios, tatiau labiau
pritaikytos 3D problemoms spresti.

1.3.3. DinamisSkos struktiiros

Maziau tirtos del savo kompleksiSkumo ir sudétingos realizacijos yra dinamiSkos garso jutikliy
sistemos. Tokios sistemos suskirstytos ] mazgus, kuriuose yra vienas arba keli mikrofonai [4, 8, 35,
41]. O patys mazgai dazniausiai bevieliu tinklu jungiami j bendrg sistemg. Visuose lokalizavimo
algoritmuose yra reikalinga garso jvesCiy buvimo vieta, tai didziausias Sistemos realizacijos
trikumas. Mikrofony koordinates galima iSmatuoti, ta¢iau automatinis sistemos kalibravimas biity
naudingesnis. Straipsnyje [1] aprasomi galimi jutikliy viety nustatymo metodai. Vienas jy mazguose
sitilo jmontuoti papildomus ne garsinius jutiklius, leidziancius lokalizuoti mikrofonus. Pritaikius
papildoma kalibravimo etapa ir naudojant zinomas garso Saltinio koordinates, biity jmanoma
apskaiCiuoti sistemos mazgy vietas.

Mikrofony viety nustatymas yra mazai iStirta sritis, tac¢iau placiau iSanalizuota yra mazgy laiko
sinchronizavimo problema. Kadangi sistema dazniausiai jungiama bevieliu buidu, skirtingi jrenginiai
turi zinoti tiksly ir vienodg laikg. Yra du pagiriniai sinchronizavimo biuidai, kai sistema turi centrinj
valdiklj ir kai neturi. Placiausiai taikomas kompiuterinése technologijose yra UDP paketus
naudojantis tinklo laiko protokolas NTP. Atliktame tyrime [42] nustatyta, kad idealiomis sglygomis
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Sis algoritmas pasiekia didesnj nei 1 ms tikslumg. Atsizvelgiant j garso greitj ore 343 ml/s,
sinchronizuota sistema gali pasiekti mazesnj nei 34 cm tiksluma. Tokio tikslumo sinchronizavimas
yra pakankamai geras, bet naudojant vietinius sinchronizavimo metodus galima rezultatus pagerinti.
Yra jvairiy algoritmy [43, 44], kurie naudoja vietinius marsrutizatorius ar Kitus centrinius valdiklius
prietaisy sinchronizavimui. Daug patvaresnés sistemos, kuriose mazgai patys sinchronizuojasi
tarpusavyje [45, 46]. Visi Sie jvairts sprendimai nustato laikg siysdami tinklo paketus. Tyrime [47]
pateikiamas ir kitoks sinchronizavimo metodas, kuris naudoja lempute ir vaizdo kamera. Norint
pasiekti 1 ms tikslumg reikia brangios bent 1000 kadry per sekund¢ padarancios kameros. Todél
tinkamiausia metodika reikia pasirinkti pagal sprendziama GSL problema.

Nepaisant sudétingos dinamiskos struktiiros realizacijos, tokio tipo GSL sistemos gali biti
sumontuojamos jvairiose erdvése. Akustiniai jutikliai iSdéstomi atsitiktinai, bet stengiantis paskirstyti
klausomoje zonoje. Garso $altiniy vietos nustatymas Sia sistema lengvesnis, nes mikrofonai objektus
supa i§ visy pusiy ir atstumai tarp jutikliy yra pakankamai dideli. Dinamiskos struktiiros turi dar mazai
istirta potenciala GSL problemoms spresti.

1.4. Lokalizavimui naudojami modeliai

Garso $altinio vietos nustatymo modeliai vis tobulinami ir kuriami nauji. Pirmieji lokalizavimo
sprendimai buvo aritmetiniai ir geometriniai algoritmai. Véliau atsirado masininio mokymosi
metodikos ir galiausiai iSpopuliaréjo neuroniniy tinkly modeliai. Daznai kuriami sudétiniai
sprendimai, apjungiantys jvairias technikas. Didzioji dalis jy aptariami apzvalginiuose straipsniuose
[1, 48].

1.4.1. Geometrinis lokalizavimas

Vienas i§ pirmyjy GSL metody, naudojanéiy garso atvykimo laiky skirtuma, yra geometrinis [6]. Sis
algoritmas apskaiciuoja galimy objekto viety buvimo hipersferas kiekvienai mikrofony porai.
Siekiant atrasti $iy erdviniy figiiry susikirtimo taska galima vykdyti pilng tinklelio paieskos (angl.
grid-search) algoritmg. Kaip daugumoje tyrimy [18, 23, 49, 50, 51, 52] teigiama, pilna visos erdvés
paieska naudoja didelius skaic¢iavimo resursus, todél yra sunkiai pritaikoma realaus laiko sistemose.
Taciau pateikiami jvairlis optimizavimo sprendimai, kurie sumazina paieskos erdve arba naudoja
nepilnos paieskos algoritmus. Dazniausiai tokiuose tyrimuose skai¢iuojama garso atvykimo kryptis,
nors galima nustatinéti ir 3D koordinates. Tinklelio paieskos metodas ir jo modifikacijos daznai
naudojamos Kkartu su 1.1.4 poskyryje aptartu SRP-PHAT algoritmu. GSL geometriniu bidu yra
lengvai suvokiamas, bet daug skai¢iavimy reikalaujantis metodas.

1.4.2. K-vidurkiy metodas

Masininis mokymasis yra naujesné sritis palyginus su algebra, bet jau kuris laikas jvairiis metodai,
kaip k-vidurkiy klasifikavimas, yra taikomi sprendziant GSL problemas. Apzvalgoje [1] &is
algoritmas sitilomas naudoti keliy garso $altiniy nustatymui. Straipsnyje [53] realizuota ir iStestuota
k-vidurkiy klasifikavimo modifikacija. Visais atvejais norima suskirstyti duomenis j grupes pagal jy
panaSuma. Algoritmas pasirenka k centry ir cikliskai keicia jy koordinates taip, kad atstumai iki
artimiausiy duomeny tasky biity maziausi. Sio metodo naudojimas kartu su kitais GSL sprendimais
padeda atskirti skirtingus garso Saltinius.
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1.4.3. Pilnai sujungti neuroniniai tinklai

Didé¢jantys kompiuteriniai resursai leidzia Kurti jvairesnius ir didesnius neuroniniy tinkly modelius
[48]. Si masininio mokymosi metodika gerai sprendZia netiesiskos priklausomybés problemas. Patys
modeliai yra sudaryti i§ neurony isdéstyty sluoksniais, per kuriuos duomenys eina nuosekliai viena
kryptimi. Neuroninius modelius nuo aritmetiniy algoritmy skiria taikomos netiesinés aktyvavimo
funkcijos. Dazniausiai naudojama ReL.U funkcija, pavyzdZiui, tyrimuose [38, 54, 55]. GSL srityje $ie
modeliai pritaikyti tiesioginiam garso Saltinio krypties nustatymui arba garso informacijos
i8skyrimui, kurig naudoji kiti algoritmai. Neuroniniams tinklams pateikiami dazniausiai jau apdoroti
garso duomenys, pavyzdziui, SRP-PHAT algoritmu. Kelis sluoksnius turintys modeliai, negali atlikti
sudétingy uzduoc€iy, todél taikomi gilesni, daugiau sluoksniy turintys sprendimai. Taciau tokiy
modeliy mokymas yra sudétingesnis. Jie per greitai prisitaiko prie mokymui skirty duomeny, 0
tikrinant su testavimui skirtu rinkiniu grazina blogesnius rezultatus. Siai problemai spresti naudojami
neurony iSmetimo (angl. dropout) ir duomeny partijos normalizavimo (angl. batch normalization)
sluoksniai. Pilnai sujungti neurony sluoksniai dazniausiai naudojami kartu su Kitais naujesniais
neuroniniy tinkly sluoksniais.

1.4.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniy tinkly sluoksniai leidzia isskirti duomeny savybes ir désningumus.
Matematiné konvoliucijos operacija grazina dviejy funkcijy persidengimo kiekj. Todél parinkus
norimos formos filtrg galima aptikti vietas, kuriose pasikartojo ieSkomos savybés. Toks filtravimo
metodas pritaikytas ir neuroniniams modeliams, kurie placiai tiriami ir naudojami [7, 26, 31, 38, 56].
GSL srityje bangy savybiy i§skyrimas leidzia lengviau jvertinti jrasy prasislinkima ar specifiniy garsy
klasifikavimg. Dél $iy savybiy konvoliuciniai sluoksniai projektuojami modeliy pradzioje. Taip ne
tik sumaZinami jvesties duomeny kiekiai ir tolimesniy sluoksniy dydziai, bet ir paSalinama tikslui
pasiekti maziau reikalinga informacija. Konvoliucijos taikymas yra vienas i§ populiariausiy ir gerus
rezultatus duodanciy patobulinimy masininio mokymosi srityje.

1.45. Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Dar viena neuroniniy modeliy modifikacija yra orientuota j laikiniy seky apdorojima. Rekurentiniai
(angl. recurrent) sluoksniai ir jy pritaikymas pateiktas apzvalgoje [48]. Tyrimuose [57, 58] Sie
sluoksniai naudojami dél busenos iSlaikymo savybés, kuri padeda apdoroti nuo laiko priklausomus
duomenis. Paprasto rekurentinio modelio mokymo metu gradientai pakankamai greitai iSauga arba
sumazéja iki nulio. Apzvalgoje pateikti patobulinimai LSTM ir GRU S$ia problema sumazina. Abu
atmintj islaikantys sprendimai yra taikomi GSL srityje ir teikia pakankamai gerus rezultatus. LSTM
realizacija tiriama [59, 60] straipsniuose, 0 GRU naudojamas [28, 29, 30]. DidZiausias $iy sluoksniy
skirtumas yra parametry skaiius ir mokymo sudétingumas. Todél modelius naudojanéius GRU
galima apmokyti sparciau. Atitinkamai LTSM yra tinkamas sprendimas turint didelj duomenj rinkinj.
Rekurentinius neuroninius tinklus populiaru naudoti laikiniy seky apdorojimui.

1.4.6. Liekamosios vertés neuroniniai tinklai

Liekamosios vertés (angl. residual) neuroniniai tinklai naudojami siekiant pagerinti gilesniy modeliy
tikslumg. Tai padaroma papildomai sujungiant kelis ne i$ eilés einancius sluoksnius. Tokie modeliai
taikomi ir tiriami GSL srityje [27, 61, 62]. Liekamosios vertés modeliai gauna geresnius rezultatus
nei modeliai nenaudojantys sluoksniy praleidimo technikos. Informacijos iSsaugojimas tolimesniems
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sluoksniams sumazina nykstancio gradiento problemg ir leidzia jvertinti informacijos pokytj. D¢l Siy
savybiy liekamosios vertés sluoksniy modifikacijos taikomos modeliy tobulinimui.

1.4.7. Kodavimo-dekodavimo neuroniniai tinklai

Kodavimo-dekodavimo (angl. encoder-decoder) neuroniniai tinklai naudojami informacijos
suspaudimui ir i§plétimui. Sio tipo modeliai daZnai aptariami masininio mokymosi srityje ir gali biti
pritaikyti net garso lokalizavimo uzduotims [48]. Kodavimas leidZia sumazinti duomeny kiekj
neprarandant informacijos, kurig vél galima atstatyti dekoduojant. Siuo principu projektuojami
neuroniniai tinklai. U-Net yra konvoliucinis neuroninis tinklas, kuris naudoja keturias poras
tarpusavyje sujungty kodavimo ir dekodavimo bloky. Sis modelis palaipsniui performuoja jvestj j
ypatybiy Zemélapius ir i§ jy vél suformatuoja reikalingg informacijg. U-Net neuroninio tinklo
pritaikymas tirtas ir garso apdorojimo srityje [63]. Sis modelis sékmingai panaudotas keliy $altiniy
krypties nustatymui. Papildomas nenuoseklus sluoksniy jungimas sumazina nykstancio gradiento
problema. Kodavimo-dekodavimo neuroniniai tinklai ir jy modifikacijos turi tinkamas savybes GSL.

1.4.8. Démesiu pagristi neuroniniai tinklai

Démesiu pagrjsti neuroniniai tinklai (angl. attention-based neural network) naudojami svarbesnés
informacijos i$skyrimui. Apzvalgoje [48] aptariama, kad tokie tinklai leidzia atrinkti ieSkomas
duomeny savybes bei kad jie pritaikomi laikinéms sekoms. ,,DCASE* tinklalapyje kelis pra¢jusius
metus yra pateikiami su garso lokalizavimu susije i§Stkiai. DaZznai pasitaiko sprendimy naudojanciy
démesiu pagrjstus neuroninius tinklus [64]. Pagal Siuos modelius buvo sukurta transformeriy
neuroniniy tinkly struktiira, kuri yra sudaryti i§ kodavimo ir dekodavimo daliy. Jos iSskiria
svarbiausias duomeny savybes ir tuomet i§ suspaustos informacijos suformuoja rezultatus. Pasiiilytas
PILOT modelis [65] turi pritaikytg transformerio struktiirg ir naudoja kodavimo dalj garso jvykiy
lokalizavimui. Sis sprendimas turi pilnai sujungty neurony sluoksnius skirtus jra§y pirminiam
apdorojimui. Tai yra vienas pirmyjy ir naujausias transformerio modelio pritaikymas garso jvykiy
lokalizavimui. Démesiu pagrjstos struktiiros sekmingai naudojamos ir garso savybiy iSskyrimui.

1.5. Literatuiros analizés iSvados

Garso bangos nueito kelio skirtumg iki dviejy erdvés tasky galima apskai¢iuodami pagal laiko ir
energijos poky¢ius. Sie pasikeitimai nustatomi taikant kryzmine koreliacija, kuri aptinka dviejy jrasy
sutapt]. Spindulio formavimo algoritmas, kaip ir atvykimo laiky ar energijos skirtumai, leidzia
nustatyti garso atvykimo kryptj ir ieSkomo objekto vietg. Kai turime kelis garso Saltinius, jy savybes
18skirti ir suklasifikuoti padeda dazniy spektrograma.

Akustiniy jutikliy kiekis nurodo galimus taikyti GSL algoritmus ir reikalavimus sistemai. I§
monofoninio jraso galima nustatyti garso bangos stiprj, poky¢ius einant laikui, aidg. Tinkamomis
salygomis jmanoma apytiksliai lokalizuoti garsus. Jei turime du akustinius jutiklius, galime lyginti
informacija ir nustatinéti garso atvykimo kryptj, kartais ir atstumg. Didesnis mikrofony kiekis leidzia
atlikti daugiau palyginimy, tiksliau nustatinéti objekty vietas ir taikyti jvairius algoritmus.

Nuo akustiniy jutikliy i§déstymo priklauso lokalizavimo algoritmai, garso pokycio dydis ir sistemos
tikslumas reikalingas GSL. Mikrofonai j viena mazga daznai jungiami pagal taisyklingasias
ploksciasias arba erdvines geometrines figtiras, dél skaiiavimy ir iSdéstymo paprastumo. Mazesni
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atstumai tarp jutikliy reikalauja didesnio jautrumo nedideliems garso pokyc¢iams. Mazgus paskirs¢ius
aplinkoje, gauname sudétingesng sistema, bet reikalingas mazesnis tikslumas.

Pirmiausi pasitlyti GSL metodai yra pagristi geometrija. Prireikus atskirti kelis garsus naudojami
klasifikavimo algoritmai, pavyzdziui, k-vidurkiy. Gerus lokalizavimo rezultatus parod¢ ir neuroniniai
tinklai. Konvoliucija padeda iSskirti garso savybes, o rekurentiniai sluoksniai Saugo atmintj
apdorojant laikines sekas. Siekiant iSvengti persimokymo (angl. overfitting), naudojami iSmetimo,
duomeny normalizavimo ir lickamosios vertés sluoksniai. Sias technikas apjungia sudétingesni U-
Net ir transformeriy neuroniniai tinklai, kurie yra pritaikyti ir tirti GSL srityje. DaZniausiai sprendimai
iesko vieno ar keliy garsy atvykimo krypciy, bet kartais ieSkoma ir atstumo iki garso Saltinio arba
tiesiog jo koordinaciy.
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2. Garso $altinio lokalizavimo sistemos projektas

Siame skyriuje pateikiami GSL sistemos paskirtis ir funkciniai, nefunkciniai reikalavimai.
ApraSomos realizavimui pasirinktos technologijos, jrankiai ir nurodomi struktiros bei veikimo
principai. Specifikuojami pasirinktos GSL srities parametrai ir rezultaty jvertinimo kriterijus.
Pateikiami tyrimo metu naudoti geometriniai algoritmai ir placiai taikomy neuroniniy modeliy
struktiiry modifikacijos, pasirinktos srities sprendimui.

2.1. Reikalavimy specifikacija

Siame poskyryje nurodomi sistemai keliami reikalavimai. Pateikiama bevieliy akustiniy jutikliy
tinklo paskirtis ir naujy GSL metody kiirimo prieZastis. Jvertinami galimi sukurto sprendimo
vartotojai ir panaudojimo sritys. Taip pat pateikiami tyrimui naudojamos sistemos funkciniai ir
nefunkciniai reikalavimai.

2.1.1. Projektuojamos priemonés paskirtis

Beviele keliy kanaly garso jraSymo sistema yra skirta GSL. Si priemoné surenka duomenis,
reikalingus algebriniams ir masininio mokymosi metodams apmokyti ir vykdyti. Sukdrus ir pritaikius
tinkamus algoritmus, sistema realiu laiku jraSinédama garsg pateikia apskaiCiuotg garso Saltinio
buvimo vietg trimatéje erdvéje. Sitlomos sistemos mazi bevieliai mazgai skirti patogiam diegimui
jvairiose aplinkose. Si priemoné pritaikyta montuoti stacionariai ir mobiliai. Toks universalumas
numatytas, dél galimybés integruoti sitilomg sprendimg j kitas sistemas. Nors pritaikyti bevielj
akustiniy jutikliy tinklg galima ir daug apstatytoje ar suskaidytoje erdvéje, bet Sio tyrimo metu
atliekami eksperimentai pakankamai atviroje, vientisoje erdvéje. Sistema skirta garsg skleidziancio
objekto vietos trimatéje erdvéje nustatymui ir Sios funkcijos pritaikymui GSL problemoms spresti.

2.1.2. Projekto kiirimo pagrindimas

Bevieliy akustiniy jutikliy sistemy pritaikymas GSL srityje yra mazai istirtas. Tokiy sistemy
realizacijos ir tinkamy algoritmy apZvalga pateikta [1]. Taip pat kuriami, tiriami ir sitilomi techniniai
sprendimai [4, 8, 41], leidZiantys realizuoti bevieliy akustiniy jutikliy tinkla. Siuose tyrimuose
pritaikomi algebriniai GSL algoritmai ir jrodomas tokios sistemos tinkamumas. Masininio mokymosi
metodai dar néra pritaikyti ir iStirti besikeic¢ian¢ioms jutikliy vietoms, todél §i sritis yra nauja. Tali
jrodo ir vienas i§ didziausiy proverziy, GSL skirta ,,Siemens“ sukurta kamera [40]. Sis produktas
leidzia nustatyti i$ kur sklinda garsai ir tai atvaizduoti nuotraukoje. Rezultatai biina pakankamai
tiksltis kamerg laikant tik keliy deSiméiy centimetry atstumu. Taip pat nustatymas vyksta tik viena
kryptimi. Toks produktas turi savo panaudojimo paskirtj, taciau jis netinkamas didelés erdvés
pastoviam stebéjimui. Siuos trikumus i§sprendzia bevielés akustiniy jutikliy sistemos. Jy privalumas
— didesni atstumai tarp mikrofony — leidzia didesnes paklaidas nustatinéjant garso Saltinio vieta. Taip
pat vartotojui nereikia fiziskai sgveikauti su sistema. Tobuléjancios technologijos palengvina sitilomo
sprendimo kiirimg ir mazgy sinchronizavimg. Todél pleCiamumas yra pakankamai pigus, o
pritaikomumas jvairioms GSL problemoms — platus.

2.1.3. Galimi sprendimo vartotojai

Projektuojamos sistemos galimi vartotojai:
— jvairiy sistemy ir produkty kiiréjai — integruos projektuojamg priemong, metodologija,
modelius j savo produktus GSL problemoms spresti;
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2.14.

duomeny analitikai ir maSininio mokymosi sprendimy kiiréjai — panaudos pigia sistema keliy
kanaly garso jvesties duomeny kaupimui ir jvairiy su GSL problema susijusiy modeliy
kirimui, tobulinimui;

GSL sistemy kiiréjai — praplés ir papildys sukurta sistema sinchronizavimo, keliy $altiniy
nustatymo funkcijomis.

Funkciniai reikalavimai

Sio tyrimo metu buvo sukurta bevieliy akustiniy jutikliy sistema ir algebriniy bei neuroniniy modeliy
ktirimo, apmokymo ir testavimo programa. Su sistema sgveikauja vartotojas ir garso $altinis, kaip
pateikta panaudos UML diagramoje 4 pav.

Sound source localization system

Enter recording

<<includes>> information

Input data

<<include>>

N,

<<include>>
- 1Y

Sound source :
Record audio
Synchronize nodes

Model development program

Train model SIS
i <<include>> ,

Save model

User
Load saved model

<<i”dUd9>><<incI|:Jde>>

Test model

4 pav. Sistemos panaudos atvejy diagrama

Paveikslélyje matome pagrindines sistemos ir programos funkcijas, kurios sudarytos atsizvelgiant j
funkcinius reikalavimus:

sistema turi automatiSkai sinchronizuoti mazgus prie$ jrasinéjimo sesijg. Vartotojas taip pat
gali inicijuoti sinchronizavima;

Sistema turi jrasyti garsg, kurj skleidzia garso Saltinis. Garso jraSymas turi biiti atliktas su
keliais garso jvesties jrenginiais, kad gautume keliy kanaly jrasa;

garso jraSams reikalinga papildoma tekstin¢ informacija apie garso Saltinj, mikrofony buvimo
vietg. Vartotojas Siuos duomenis turi jvesti atlikus vieng jraSymo sesija;
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2.15.

iSsaugoti duomenys turi buti atrenkami, suformatuojami j tinkamo dydzio laikines keliy
kanaly garso jraSy sekas kartu su mikrofony bei garso $altinio koordinatémis;

vartotojas gali apmokyti nauja modelj arba jau anksc¢iau iSsaugota;

programa turi iSsaugoti apmokytus neuroninius tinklus ir gebéti juos panaudoti;

vartotojas gali patikrinti modelio veikimo tikslumg arba gauti apskai¢iuotas garso Saltinio
koordinates.

Nefunkciniai reikalavimai

Projektuojamai GSL sistemai nurodomi Sie nefunkciniai reikalavimai:

sistema turi nustatyti garso Saltinio buvimo koordinates trimatéje erdvéje;

sistema naudodama neuroninius tinklus turi nustatyti objekto buvimo vietg tiksliau nei su
geometriniu sprendimu;

sprendimas turi teikti rezultatus greic¢iau nei per 2 sekundes;

sistema turi apdoroti garso jraSus mazesnémis nei 500 milisekundziy grupémis;

sistemos mazgai turi buti sinchronizuoti bent 1 milisekundés tikslumu;

mazgai su akustiniais jutikliais iSdéstomi atviroje apstatytoje patalpoje;

garso jrasai turi biiti nenutrtikstantys ir bent 16KHz.

2.2. Pasirinkti jrankiai ir technologijos

Siame projekte naudojamos jvairios masininio mokymosi srityje populiarios technologijos,
programavimo kalbos, platformos, vykdymo aplinkos. Pasirinkti jrankiai ir technologijos leidzian¢ios
greiGiau ir papras¢iau sukurti bei jvertinti GSL sistema, kurig biity galima lengvai plésti, pritaikyti
kity problemy sprendimui:

Python — programavimo kalba placiai naudojama masininio mokymosi projektuose. Ji yra
palaikoma jvairiy programy ir turi didele biblioteky baze. Sia kalba bus apradyti GSL modeliai
ir kodas jy paleidimui, vykdymui, rezultaty atvaizdavimui ir palyginimui;

Anaconda — tai platforma ir pakety tvarkyklé skirta vykdymo aplinkai paruosti, bibliotekoms
parsiysti ir atnaujinti, ji naudojama darbui su duomeny mokslu ir masininiu mokymusi;
Jupyter Notebook — narSyklés programa skirta interaktyviems dokumentams rasyti ir
programiniam kodui vykdyti;

Tensorflow — platforma palengvinanti masininio mokymosi modeliy kiirimg ir testavima.
C++ — programavimo kalba mikroprocesoriy programavimui. Sia kalba aprasomi ESP32
mikroprocesoriai — mazgai su mikrofonais;

PlatformlO — platforma jterptiniam programavimui ir projekty valdymui, vykdymui,
biblioteky parsisiuntimui ir integravimui;

Visual Studio Code — universali programavimo grafiné sasaja tinkanti tiek jterptiniam, tiek ir
grafinés sgsajos, bei serverio programavimui,

PHP — bendros paskirties programavimo kalba. Kuria aprasytas sistemos serveris, duomeny
ivedimo grafiné sgsaja,

Apache2 — HTTP serveris leidZiantis talpinti jvairaus tipo internetinius puslapius, kuriuos
galima pasiekti 1§ kity jrenginiy;

Laravel — internetiniy programy karkasas, kurj naudojant sukurta sistemos serverio dalis,
komunikuojanti su sistemos mazgais ir duomeny baze.

Siam projektui taip pat naudojama papildoma kompiuteriné jranga:
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— Raspberry Pi 4 — pigus ir pakankamai galingas kompiuteris, kuris naudojamas, kaip
pagrindinis sistemos serveris.

— ESP32 - pigus mazai energijos vartojantis mikroprocesorius, kuris naudojamas mazgams, nes
turi WiFi funkecija.

— MAX9814 — akustinis sensorius, mikrofonas naudojamas mazguose garso jraSymui.

2.3. Sistemos architektiira

Sitlomos bevielés akustiniy jutikliy sistemos architektiira pateikiama fizinés jrangos ir programiniy
sarySiy aspektais. Nurodomos pasirinkimy priezastys ir pagrindiniai veikimo principai, sistemos
mazgy sinchronizavimo algoritmas.

2.3.1. Sistemos jrangos struktiira

Bevielé akustiniy jutikliy sistema susideda i$ fiziSkai tarpusavyje nesujungty jrenginiy. Yra trys
pagrindinés jy riisys: vartotojo kompiuteris, centrinis valdiklis ir garso jra§in¢jimo mazgai. Sie
jrenginiai ir jy sasajos pavaizduotos diagramoje 5 pav.

User computer

<<gxecution environment==
Browser Raspberry Pi 4
zartifacts HTTP E5P32 node
System interface app ==gyecution environment==
Apache2
HTTP : :
==zgyecution environment==
B rifact G
artifas
<<gxecution environment==> Lu:nen se:'er
Jupyter Notebook <artifacts
Audio recording app
earifacts
Training app HTTP aartifacts
File system storage
earifacts
Testing app

5 pav. Sistemos diegimo diagrama

Vartotojo kompiuteris yra skirtas GSL modeliy kiirimui ir bevieliy akustiniy jutikliy tinklo valdymui.
Kompiuterio narSykl¢ leidzia naudoti sistemos valdymo s3asaja, kurioje yra pagrindinés
sinchronizavimo ir jradingjimo funkcijos. Si sistemos dalis nereikalauja dideliy kompiuteriniy
resursy. Tuo tarpu Jupyter Notebook uzrasinéje vykdomos neuroniniy tinkly mokymo ir visy modeliy
tikrinimo programos atlieka didelius skai¢iavimus. Cia apdorojami dideli kiekiai duomeny, tod¢l
reikalingas galingas procesorius arba vaizdo ploksté. Uzrasiné skirta modelio kiirimui ir naudojama
viso §io tirlamojo projekto metu. Sukurta model; véliau galima perkelti j centrinj valdiklj, kuriame ir
bus atliekamas GSL.

Abi vartotojo kompiuteryje veikiancios programos komunikuoja su Raspberry Pi 4 valdiklyje esanciu
pagrindiniu sistemos serveriu. Sis tinklu bendrauja su akustiniy jutikliy mazgais, kurie teikia garso
jrasSus. Centrinis valdiklis saugo Siuos jraSus jrenginio faily sistemoje, kad véliau juos biity galima
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panaudoti GSL modeliy kirimui. Jkélus garso lokalizavimo algoritma, saugoti duomeny nebereikeéty,
nes informacija buty apdorojami realiu laiku ir serveris grazinty objekto vietos koordinates. Taciau
tyrimo tikslais visi garso jrasai yra saugomi. Pasirinktas Raspberry Pi 4 jrenginys yra pakankamai
galingas ir mazai energijos naudojantis kompiuteris, kurio operatyviosios atminties ir kity resursy
tikrai uztenka jvairiy modeliy vykdymui.

Bevieliy akustiniy jutikliy mazgams naudojami ESP32 mikroprocesoriai. Jie yra pakankamai galingi
ir turi du ADC, kuriy vienas naudojamas WiFi rySiui, o kitas garso jrasinéjimui. Norint viename
mazge turéti daugiau mikrofony, reikalinga specifiskai tam pritaikyta ir dazniausiai brangesné jranga.
Tai jvertinus ir atsizvelgus, kad monofoniniai garso jrasai taip pat turi pakankamai GSL reikalingos
informacijos, nuspresta naudoti Kryptinius akustinius jutiklius MAX9814. Sie pasirinkimai tyrimo
metu leidzia jvertinti paprasCiausios ir vienos pigiausiy bevieliy akustiniy jutikliy sistemos
pritaikomuma GSL problemoms.

Kaip visi jrenginiai susijungia j bendra tinkla galime matyti 6 pav.
&

s

User computer ESP32 node Nnodes ESP32node

6 pav. Sistemos tinklo diagrama

Centrinis valdiklis Raspberry Pi 4 atlicka marSrutizatoriaus vaidmenj. Prie jo jungiasi vartotojo
kompiuteris ir visi bevieliai sistemos jrasin¢jimo mazgai. Mikrofony kiekj riboja tik tinklo
konfigiracija ir centrinio valdiklio gebéjimas aptarnauti visus jrenginius. Siame tyrime pateikiama ir
analizuojami pati paprasCiausia tinklo strukttira. Taciau galima lengvai ja praplésti ir pritaikyti
jvairaus dydzio GSL problemoms spresti.

2.3.2. Programiné sistemos struktiira

Bevieliy akustiniy jutikliy sistemos pagrindg sudaro centriniame valdiklyje veikiantis serveris. Jis
atsakingas uz sistemos valdymo grafinés sgsajos pateikimg vartotojui, mazgy valdyma, jy
sinchronizavima ir garso jra§y saugojima faily sistemoje arba GSL, jeigu jkeliamas tam skirtas
modelis. Sistemos mazgai jrasinéja garsg ir siuncia jj | centrinj valdiklj. Pagrindinis sitilomo
sprendimo veikimo principas pateiktas 7 pav.
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7 pav. Garso apdorojimo veiklos diagrama

Vartotojas pirmiausia inicijuoja jra$ingjimo sesija. Tada sistemos centrinis valdiklis sinchronizuoja
laikus prisijungusiuose mazguose ir nurodo laikg jrasinéjimo pradziai. Kiekvienas mazgas cikliskai
kaupia garso bangos duomenis, kuriuos aptinka mikrofonu, ir siunéia j centrinj valdiklj apdorojimui.
Irasinéjimas vyksta nenutriikstanciai iki kol pasiekiama pabaigos salyga, jei tokia nustatyta. Norint
gauti tam tikro ilgio garso bangos duomenis, apribojamas cikly skaicius.

Bevieliai akustiniai sistemos mazgai prisijungia prie centrinio valdiklio ir vykdo jo siun¢iamus
nurodymus. Sinchronizavimas ir garso jrasinéjimas yra dvi pagrindinés mikrovaldikliy funkcijos.
Pastarosios vykdymo eiga pateikiama veiklos diagrama 8 pav.
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8 pav. Garso jras§ymo veiklos diagrama

Jrao darymo komanda nurodo tiksly laika, kada reikia visiems mazgams pradéti. Tuomet
mikrovaldikliai sukuria du lygiagrecius procesus ir inicijuoja garso jrasinéjima, kuris vykdomas
nenaudojant procesoriaus. Tai padaryta jrasant duomenis su DMA — tiesiogine prieiga prie atminties.
Viena i$ procesoriuje vykdomy uzduoc¢iy laukia, kol atsiras garso duomeny, o juos nuskaicius ir
apdorojus issaugo cikliniame buferyje. Kita uzduotis ima garso bangos jraSus i$ buferio formatuoja
ir siuncia centriniam valdikliui. Tokiu principu veikianti sistema vienu metu gali jrasinéti ir i$siysti
garsus. Ciklinio buferio paskirtis yra uztikrinti, kad visi garso jraSy segmentai buty perduoti, jeigu
kai kuriy tinklo pakety siuntimas uzsidelsia. JraSin¢jimas vykdomas tol, kol baigiasi nurodytas cikly
skaiCius arba gali testis be pabaigos.

2.3.3. Mazgy sinchronizavimas

Sistemos mazgy tarpusavio sinchronizavimas yra reikalingas siekiant tiksliai nustatyti garso
atvykimo laiky iki mikrofony skirtuma. Mikrovaldikliai néra sujungti laidais, kurie leisty nykstamai
mazomis paklaidomis jrasinéti lygiagrecius garso kanalus. Taip pat mazgai néra paleidziami vienu
metu, todél neturi bendro atskaitos tasko laiko skaiiavimui. Taciau bevieliy sistemy
sinchronizavimas yra pakankamai istirtas. Daznai kompiuterinése sistemose taikomas NTP
protokolas ar kiti laiko nustatymo ir suvienodinimo algoritmai naudoja UDP paketus. Kadangi $io
tyrimo metu vykdomi tik trumpi garso jrasai, nereikia pastovaus mazgy sinchronizavimo ir galime
pasirinkti paprasc¢iausig laiko nustatymo vietiniame tinkle buda.

Sinchronizavima iniciuoja serveris, kuris praneSa mazgams pasiruo$ti priimti tinklu siunc¢iamus
duomenis. Tai uztikrina, kad mikrovaldikliai nebiity uzsiéme kitomis uzduotimis. Atéjus UDP
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paketui mazgas jsiraSo procesoriaus laikg milisekundémis ir laukia kito paketo arba baigia
sinchronizavimo procediirg, jei visi paketai jau gauti. Serveris desimt UDP pakety siunc¢ia pusés
sekundés intervalais. Gavus visus paketus arba kai naujas paketas neateina per 5 sekundes,
sinchronizavimo procesas yra stabdomas ir surinktos laiko zymés siunciamos j serveri. Tuomet
apskaiCiuojamas kiekvieno mazgo procesoriaus darbo laiko skirtumas, lyginant su véliausiai
jsijungusiu mazgu, ir rezultatai iSsiun¢iami j mikrovaldiklius. Visi mazgai turi tokig pacig programing
ir fizing jrangg, todél apdoroti vienodg UDP paketa turéty uztrukti panaSiai tiek pat. Tokia
sinchronizavimo procediira nustato visuose mazguose laiko skaiCiavimo atskaitos taska, kurio
tikslumas priklauso tik nuo Wi-Fi bangy sklidimo iki mazgy laiko skirtumo. Atsizvelgiant, kad radijo
bangos sklidimo greitis laisvoje erdvéje yra apie 300 m/us, o tyrimo patalpy dydis yra santykinai
mazas, sinchronizavimas 1 ps tikslumu teoriskai yra jmanomas.

Vykdant sinchronizavimag laiko zyméms buvo naudojama millis funkcija, kurios maziausias laiko
vienetas yra 1 ms. Akivaizdu, kad tokiu tikslumu ir vykdomas sinchronizavimas. ISmatuoti laiko
atskaitos taSko nustatymo tikslumg skirtinguose mazguose biity galima naudojant laiding jungt;.
Taciau Sio tyrimo modeliai turéty nustatyti garso Saltinio vietg net ir su netiksliai sinchronizuota
sistema. 1 ms paklaida 20 laipsniy temperattiros kambaryje, kuriame garso greitis yra apie 342.6 m/s,
reikia 34 cm paklaida, nustatant garso $altinio vieta. Tokio tikslumo GSL modelis biity labai didelis
progresas tiriamoje srityje.

2.4. Duomeny specifikacija

Garso Saltiniy i§skyrimas ir objekto vietos nustatymas naudojant bevielj akustiniy jutikliy tinklg yra
dvi sudétingos, nors ir glaudZiai susijusios problemos. Sio tyrimo metu pasirinkta analizuoti vieno
i§skirto Saltinio keliy kanaly garso jrasa. Poskyryje pateikiamas numatytas modeliy jvesciy ir iSveséiy
formatas. Taip pat apraSoma, kokie yra renkamy duomeny raktiniai kriterijai, siekiant jvairoveés.
Nurodoma, kaip saugojami ir formatuojami garso jrasai bei buidas padidinti turimos informacijos
mokymui kiekj.

2.4.1. Modelio duomenuy jvestis, iSvestis

Modelio jvestis priklauso nuo jraso kanaly skai¢iaus ir trukmes. Sitilomos sistemos mazgy skaicius
apriboja maksimaly garso kanaly kiekj. Taip pat jvertinama, kad reikalingi maziausiai trys jrasai,
siekiant pakankamai tiksliai lokalizuoti objekta trimatéje erdvéje. Tyrimo metu démesys skiriamas
GSL algoritmams, kurie naudoja 3 ir 7 kanaly garso jrasus, tadiau palickama galimybé keisti i
skaic¢iy. Kai lokalizavimo modelio vidiniai parametrai yra dinamiski, taikomi 50, 150 ir 300
milisekundziy trukmés duomeny rinkiniai. Tac¢iau tam tikriems sprendimams realizuoti reikalinga
specifinio formato informacija. Garso jraSymas vykdomas 16 KHz dazniu, vadinasi bangos duomeny
ilgiai pateikiami modeliams yra: 800, 2400 ir 4800. Duomeny reikSmiy amplitudé yra
normalizuojama ir nustatoma intervale [0, 1].

Dar vienas jvesties parametras yra mikrofony vietas trijy dimensijy erdvéje nurodancios koordinatés.
Sios yra normalizuojamos iki skai¢iy skalés [0, 1]. Garso bangos ir jutikliy poziciniai duomenys
pateikiami atskirai. O gaunamas modelio rezultatas palyginamas su taip pat normalizuotomis garso
Saltinio koordinatémis. Vadinasi sitilomi sprendimai turi nustatyti objekto vieta, naudojant garso
iraSus ir sistemos mazgy pozicijas.
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2.4.2. Garso jrasy specifikacija

Tyrimui ir GSL problemos modelio kirimui reikalingi duomenys jrasomi naudojant sukurta sistema.
Siekiant uztikrinti pastoviai gerg sitilomo sprendimo veikimg realiomis sglygomis, reikalingas
pokyc¢iams atsparus lokalizavimo algoritmas. Tyrimo metu turi biiti surinkta duomeny jvairové. Tai
uztikrinti galime Keisdami $iuos parametrus:
— mikrofony iSdéstymas — mikrofonai patalpoje visada paskirstomi tolygiai patalpoje ir kuo
jvairesnémis galimy pozicijy kombinacijomis. Mazgai montuojami atvirose vietose;
— patalpos apstatymas ir aido susidarymas — priklausomai nuo patalpos ir jos apstatymo susidaro
skirtingos galimybés atsirasti aidui. Todél jrasai vykdomi bent 3-ijose skirtingose patalpose;
— objekto skleidziamas garsas — naudojami skirtingy dazniy ir jy kombinacijy garso Saltiniai:
vyro kalba, motery balsai, muzika, keli pastovis dazniai, Suns lojimas, tikséjimas;
— garso stipris — skleidziami garsai taip pat gali bati tylas, vidutiniai arba garsis;
— garso Saltinio koordinatés sistemos atzvilgiu — tyrimo metu garso Saltinio buvimo vieta
atsitiktinai keiciama patalpoje taip, kad objektas islikty bevieliy mazgy sistemos erdvéje arba
netoli jos.

Garso jrasymo metu reikia atsizvelgti j $iuos kriterijus ir uztikrinti renkamy duomeny jvairove. Taip
sukurto modelio universalumas prie jvairiy saglygy bus didesnis ir jvertinimas teisingesnis.

2.4.3. Garso jrasy duomeny papildymas

Duomeny papildymas (angl. data augmentation) yra naudojamas, kai turimas apmokymams skirtas
informacijos kiekis yra nedidelis. Si duomeny analizés technika papildo surinkta duomeny rinkinj
siek tiek modifikuotomis kopijomis. Taciau patys pakeitimai unikaliai priklauso nuo informacijos.
Papildymo technika padeda apmokyti neuroninius tinklus, nes sumazina persimokymo rizikg. Garso
jrasai turintys daugiau kanaly nei reikia, gali bati panaudoti kelis Kkartus. Skirtingy kanaly
kombinacijos duoda unikalius duomeny rinkinius, nes mikrofonai iSdéstyti dideliais atstumais turi
skirtingas koordinates ir uzfiksuoja kitokius garsus. Net sukeitus ty pacio graso jraso kanalus vietomis
gausime naujg duomeny rinkinj. Toks duomeny papildymas leidzia labai daug karty padidinti
informacijos kiekj. Taciau persistengus galima veél pradéti patirti persimokymo problema. Todél Sio
tyrimo tikslais nuspresta duomeny rinkinj padidinti 10 karty.

2.5. Vertinimo kriterijus

Pagal sililoma garso S$altinio vietos nustatymo metodika, jvesties duomenys yra graso jraSai ir
mikrofony buvimo vietos, o i§vestis yra garso altinio koordinatés trimatéje erdvéje. Zinodami
tikrgsias garso Saltinio koordinates pr = (Prx, Pry, Prz) it modelio apskaiCiuojamas koordinates p =
(Px» Dy, ) galime jvertinti modelio tikslumg. Tai apskaic¢iuojame su kvadratinés Saknies vidurkio
paklaidos formule (1) pateikta straipsnyje [66].

n . — 1.2
RMSE =\/21—1|p’1;: pll (1)

¢la n — garso pavyzdziy kiekis, kuriam yra skai¢iuojama paklaida; py; — i-tojo duomeny elemento
tikroji garso Saltinio buvimo vieta; p; — modelio apskaiciuotos i-tajam duomeny elementui buvimo
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vietos trimatéje erdvéje koordinatés. Si formulé pritaikyta ir naudojama skai¢iuojant net keliy objekty
viety aibés nustatymo tiksluma [39] ar atlickant kitas GSL uzduotis [4, 63].

2.6. Geometriniy modeliy specifikacija

Vienas papraséiausiy GSL metody yra geometrinis. Jis susideda i§ dviejy esminiy daliy: garso kelio
iki mikrofony pory skirtumo nustatymo ir geometrinio erdviniy pavir$iy susikirtimo tasko paieskos.
Sio tyrimo metu naudojami keli skirtingi algoritmai kiekviename etape.

2.6.1. Garso sklidimo skirtumo nustatymas

Pirmojo GSL etapo metu nustatoma kiek toliau garsui reikia keliauti iki skirtingy mikrofony pory.
Vienas i§ papraséiausiy budy naudoja garso energijos pokytj, kuris atvirk$¢iai proporcingas nueito
kelio kvadratui. Garso banga svyruoja tarp neigiamy ir teigiamy reikSmiy, todél norédami surasti
vieno jraSo garso lygi skaiiuojame reikSmiy kvadraty suma. Tokiu biidu sumazinamas duomeny
kiekis iki vieno skaiciaus kiekvienam garso segmentui. Reikia pastebéti, kad naudoti ilgus jrasus
netikslinga, nes, esant vienam tuo metu nejudanéiam garso $altiniui, energijos skirtumai nuo trukmés
nepriklauso. Apskaiciavus garso stiprj, galima kiekvienai mikrofony porai nustatyti garso sklidimo
kelio skirtumus.

Kitas daznai GSL srityje naudojamas metodas yra laiky atvykimo skirtumo nustatymas. Jj realizuoti
galima aptinkant didziausig dviejy jraSy sutaptj juos praslenkant vienas kito atzvilgiu. Kryzminé
koreliacija atlieka garso aptikimg kitame ilgesniame jrase, tam reikia paimti dalj vieno jraSo ir
apskaiCiuoti sutaptj. Norint padidinti tikslumg S§i procediira taikoma du kartus sukeifiant jrasus
vietomis, o sutapties sekos sudauginamos. Tuomet atrenkamas didziausig reik§me turintis taskas,
kuris nurodo kiek viena duomeny seka yra prasislinkusi kitos atzvilgiu. Reikia pastebéti, kad
triuk§minguose jrasuose gali biti netinkamai randamas poslinkis. Todél §io tyrimo metu sitlomi
papildomi du algoritmai, kurie parenka nurodytg skaiCiy arba tam tikrg procentg didziausiy
koreliacijos tasky. Tada grazinamos kelios tikétinos poslinkio reik§més.

2.6.2. Geometriné lokalizacija

Nustacius garso nueinamy atstumy skirtumus iki jutikliy ir Zinant mikrofony koordinates, galime
apskaiciuoti tikéting objekto vieta. Kiekviena pora akustiniy jutikliy nurodo po hipersfera, kurios
pavirsiaus taskuose gali bati garso $altinis. Siy erdviniy figiiry susikirtimo paieska, ypa¢ 3D erdvéje,
reikalauja daug skai¢iavimy. Lokalizavimui pasirinktas tinklelio paieSkos algoritmas. Nors jis néra
greitas, bet jo paprasta realizacija leidZia pritaikyti jvairius susikirtimo vietos aproksimacijos
algoritmus. Sio tyrimo metu realizuoti vidurkio ir medianos nustatymo algoritmai naudoja tinklelio
paieska rastus susikirtimo taSkus skai¢iuojant tikéting garso Saltinio vietg. Aplinkoje gali atsirasti aido
ir gali biti numanomos kelios garsus skleidZiancios vietos. Todél tyrimams pritaikytas ir k-vidurkiy
metodas, kuris galéty atskirti triuk§mus nuo ieSkomos informacijos.

2.7. Neuroniniy modeliy specifikacija

Neuroniniai tinklai daznai taikomi GSL, bet pasirinktai probleminei sri¢iai, kai jves¢iai naudojamos
ir mikrofony koordinatés, modeliy pritaikymy néra. Sio tyrimo metu buvo pasirinkti keli populiariis
panasioms uzduotims skirti neuroniniai tinklai ir modifikuoti sprendziamai problemai spresti. Vieni
modeliai naudoja garso jrasa jvestims, Kiti pirmiausiai apskaiCiuoja spektrogramas arba laiky
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atvykimo iki mikrofony skirtumus. Dauguma sitilomy modifikacijy leidzia pasirinkti pradiniy
duomeny kanaly skaiciy ir jraso trukme, bet kelios tiriamos struktiiros néra pakankamai lankscios.

2.7.1. Pilnai sujungtas neuroninis tinklas

Pilnai sujungti neuroniniai tinklai yra seniai taikomi. Tokie modeliai yra patys primityviausi ir
sprendzia pakankamai lengvas uzduotis, nes Sis neuroninis tinklas yra linkes persimokyti. Vienas
siilomy sprendimy pavaizduoty 9 pav. atlieka geometrinio modelio vaidmenj ir bando nustatyti garso
Saltinio koordinates i§ atvykimo laiky iki mikrofony skirtumy.

3
32 Dense

64 64 Dense

Dense Dense

9 12
Flatten Concat

Input

9 pav. Pilnai sujungtas neuroninis tinklas NN_TDOA

Cia pateikiamas neuroninis tinklas apdoroja trijy kanaly garso jrasus, tadiau tokia struktiira lengva
plésti ir galima naudoti su daugiau kanaly turindiais jrasais. Sj neuroninj modelj darbe vadinsime
NN_TDOA. Kaip matome paveikslélyje mikrofony koordinatés yra paver¢iamos ] vektoriy ir
sudedamos su normalizuotais atvykimo laiky skirtumy duomenimis. Tuomet isdéstyti keturi pilnai
sujungti neuroniniai sluoksniai, kurie sumazéja iki trijy neurony sluoksnio. Visy $iame darbe sitilomy
neuroniniy modeliy paskutiniuose sluoksniuose naudojama Softmax, o visuose kituose RelLU
aktyvavimo funkcijos. Taip pat reikia pastebéti, kad visy modeliy pilnai sujungtiems neuroniniams
sluoksniams taikomos iSmetimo ir partijos normalizavimo technikos, kurios nebus pateikiamos
neuroniniy modeliy struktiiros sSchemose.

2.7.2. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniy tinkly sluoksniai iSskiria duomeny savybes, todél jie puikiai tinka garso
jrasy apdorojimui. Tyrime [39] yra sitilomas modelis i$ karto nustatantis koordinates, naudojant garso
jrasus jvestims. Tokj neuroninj tinkla galima pritaikyti ir vieno objekto lokalizavimui. Taip pat
jvesties jrasy ilgis ar kanaly skaicius gali buti lengvai pakeisti. Konvoliucinio modelio, kuris apdoroja
3 kanaly jvestj ir 50 ms ilgio jrasus, struktiira pateikta 10 pav.
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10 pav. Konvoliucinis neuroninis tinklas su garso jvestimi CNN_raw_pool

Siam modeliui pakeisti jvesties ir i§vesties sluoksniai, taip pat jterptas akustiniy jutikliy koordinaéiy
pridéjimas prie$ pilnai sujungtus sluoksnius. Taip nuspresta padaryti, nes konvoliuciniai sluoksniai
gali iSkraipyti ir prarasti svarbig vietos informacijg tarp sglyginai maziau svarbiy garso jraso
duomeny. Tokj konvoliucinj modelj §iame darbe zymime CNN_raw_pool.

Siame tyrime taip pat siilomas i§ daugiau pilnai sujungty neurony ir didesniy konvoliuciniy sluoksniy
sudarytas modelis CNN_raw_big, pateikeitas 11 pav.
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11 pav. Konvoliucinis neuroninis tinklas su garso jvestimi CNN_raw_big

Sis neuroninis tinklas neturi MaxPooling sluoksniy, kaip pirmasis. Dazniausiai didesnj modelj
apmokyti uztrunka daugiau laiko, todél bus galima palyginti, kokia struktiira yra pranaSesné nustatant
garso Saltinio koordinates.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai geba apdoroti ne tik garso duomenis, bet ir spektrogramas. Geras
pavyzdys yra [56] tyrime pateiktas krypties klasifikavimo modelis. Pakeitus jvesties ir rezultaty
sluoksnius bei jterpus mikrofony koordinates, gauname 12 pav. pavaizduotg CNN_spectro_single
sprendima.
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12 pav. Konvoliucinis neuroninis tinklas su spektrogramos jvestimi CNN_spectro_single

Sis neuroninis tinklas jvestims naudoja vieno segmento visy graso kanaly spektrogramy sajunga.
Kadangi naudojama tik viena garso jraso atkarpa, modelio démesys skiriamas garso dazniy skirtumy
analizei. Patobulinta CNN_spectro_multi struktiira jvestims naudoja suskaidyta garso jrasg j
smulkesnes dalis, kuriy kiekvienai apskai¢iuojama spektrograma. Neuroninis modelis naudoja dviejy
dimensijy konvoliucinius filtrus, kaip parodyta 13 pav.
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13 pav. Konvoliucinis neuroninis tinklas su spektrogramy jvestimi CNN_spectro_multi

Sis neuroninis tinklas taip pat turi maZesnius sluoksnius, todél jis turéty apsimokyti ir veikti greiGiau.

Visy pasiitilyty konvoliuciniy modeliy jveséiy struktiirg galima modifikuoti ir naudoti ilgesnius ar
daugiau kanaly turin¢ius jrasus. Sio darbo metu jvertinamos kelios tokios padios struktiiros
neuroniniy tinkly versijos, turinéios skirtinga jvesties duomeny formatg.

2.7.3. Rekurentinis neuroninis tinklas

Rekurentiniai sluoksniai neuroniniy tinkly modeliuose daZniausiai naudojami laikinéms sekoms
apdoroti. Kadangi jie geba atsiminti informacija ir ja naudodami interpretuoti naujus duomenis. Tokiy
modeliy taikymas yra populiarus ir garso apdorojimo sistemose. Tyrime [30] pateikiamas rekurentinis
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neuroninis tinklas skirtas garso 3altinio krypties nustatymui. Sio modelio pritaikymas sprendZiamai
GSL problemai pavaizduotas 14 pav.
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14 pav. Rekurentinis neuroninis tinklas su spektrogramy jvestimi CRNN_big

Sio neuroninio tinklo garso jvesties ilgis yra nekei¢iamas ir nustatytas projektavimo metu. Kadangi
pateiktas modelis yra gilus, todél tenka jam pateikti beveik dviejy sekundziy trukmés jrasa.
Atsizvelgiant | §io tiriamojo darbo reikalavimus, toks sprendimas veikty Siek tiek atsilikdamas, o ne
realiu laiku. Siekiant CRNN_big pritaikyti pasirinktai projekto problemai, galima sumazinti sluoksniy
skaiciy. Tokio modelio Siek tieck mazesné versija pateikiama 15 pav.
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15 pav. Rekurentinis neuroninis tinklas su spektrogramy jvestimi CRNN_small

Atsisakius vieno konvoliucinio sluoksnio, modeliui CRNN_small galima paduoti mazesnés apimties
duomenis. Papildomai pridedamas pilnai sujungtas neurony sluoksnis pabaigoje, turéty leisti geriau
jvertinti sgsajas su akustiniy jutikliy koordinatémis.

2.7.4. Kodavimo-dekodavimo neuroniniai modeliai

Siame tiriamajame darbe taikomi du sudétingesnés struktiiros neuroniniai modeliai, kuriy sudétyje
yra kodavimo-dekodavimo elementy. Vienas tokiy modeliy yra U-Net, kurio pritaikyma GSL srityje
galime rasti straipsnyje [63]. Sis modelis geba priimti ir grazinti vienodai didelius duomeny masyvus.
Tacdiau pridéjus tinkamus sluoksnius modelio pabaigoje, galima iSkart nustatinéti koordinates.
Modifikuota struktiira pateikiama 16 pav.
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16 pav. U-Net modelis su spektrogramy jvestimi U-Net_spectro

Siam U-Net_spectro modeliui reikalinga didelé duomeny imtis, mazdaug vienos sekundés jrasas. Tai
lemia didesn¢ delsg realaus laiko sistemose. Taciau papildomos sluoksniy jungtys, padeda ta
informacijg iSsaugoti ir panaudoti tolimesniuose etapuose.

Vienas i$ naujausiy ir inovatyvesniy sprendimy yra PILOT modelis, pateiktas straipsnyje [65]. Tai
transformerio modelio veikimu sukurtas neuroninis tinklas, kuris naudoja kodavimo elementg.
Transformeriai dazniausiai naudojami nuosekliam duomeny sekos konvertavimui j kitokio tipo
informacija. Sio tipo modeliai naudoja démesiu pagrjstus sluoksnius, kurie padeda isskirti i§ jveséiy
svarbesne informacija. Pirmasis transformerio pritaikymas GSL srityje, naudoja n kodavimo
elemento kopijy, sluoksniy nustatinédamas n garso jvykiy viename jrase. Tokj neuroninj tinkla
galime pritaikyti ir Siame darbe tiriamai problemai, kaip pavaizduota 17 pav.
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17 pav. Démesio mechanizmu pagristas neuroninis modelis Attention_NN

Vietoj poziciniy duomeny prijungiamy prie§ pat kodavimo elements, galima pateikti su kanalais
susijusias mikrofony koordinates. Kodavimo elemento kopijos, skirtos keliy garsy lokalizavimui,
Siuo atveju yra nereikalingos, todél palickamas tik vienas elementas. Apjungus iSeities duomenis
pilnai sujungtais neuroniniais sluoksniais, gauname Attention_NN modelj, nuspéjantj garso Saltinio
koordinates.
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2.7.5. Liekamosios vertés neuroniniai modeliai

Siame tyrime naudojami lickamosios vertés neuroniniai tinklai. Papildomas sluoksniy jungimas
padeda iSvengti persimokymo, todél daznai kuriami gilis modeliai. Tyrime [27] sitlomas
liekamosios vertés neuroninis tinklas geba nustatyti garso sklidimo kryptj. Sj modelj galima pritaikyti
ir koordinaciy nustatymui, kaip pateikta 18 pav.
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18 pav. Liekamosios vertés neuroninis modelis su garso jvestimi Resid NN

Giliy modeliy apmokymas yra ilgas procesas, todél daznai naudojami jau sukurti. Vienas i$ populiariy
lickamosios vertés modeliy yra ResNet-50 nuotrauky apdorojimo neuroninis tinklas. Atsizvelgiant,
kad spektrograma galima vizualiai isreiksti garso sandarg, §j modelj verta i¥bandyti ir GSL srityje.
Didziausia jau sukurty modeliy panaudojimo problema yra nepakeiiama struktiira. Galima
modifikuoti ir i§ naujo apmokyti jvesties ir iSvesties sluoksnius, bet vidinés struktiiros, neprarandant
apmokyty parametry, nepakeisi. Todél ResNet-50 modelj galime panaudoti tik trijy jvesties kanaly
apdorojimui, kaip pavaizduota 19 pav.
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19 pav. Liekamosios vertés neuroninis modelis ResNet-50
Tyrimo metu $is modelis jvertinamas su apmokomais vidiniais parametrais ir nekai¢iant apmokyty
reik§miy. Siuos eksperimentus atitinkamai zymi ResNet-50_train ir ResNet-50_static.
2.8. Sistemos projektavimo iSvados

Kuriama bevielé akustiniy jutikliy sistema pasiZymi mobilumu, lengvu montavimu ir naudojimu.
Sitloma priemoné gali biiti taikoma kity produkty kiirimui arba GSL metody tyrimams. Pagrindiniai
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sistemai keliami reikalavimai yra: veikimo greitis, pakankamai tikslus automatinis laiko
sinchronizavimas ir geb¢jimas nustatyti garso Saltinio koordinates.

Sitiloma sprendimg sudaro centrinis valdymo jrenginys, atsakingas uz mazgy valdyma ir duomeny
rinkimg. D¢l pasirinkty jrankiy pagrindinis valdiklis gali realiu laiku vykdyti garso Saltinio
lokalizavimg. Bevieliai akustiniai jutikliai yra pakankamai pigas ir turi kryptinius mikrofonus. Todél
papildomy mazgy diegimas nereikalauja jokiy sistemos pakeitimy. Sinchronizavimo procesas vyksta
vietiniame tinkle. Pagal viesai prieinamus tyrimus, atliktus su NTP protokolu, bevieliuose
jrenginiuose laikg galima nustatyti didesniu nei 1 ms tikslumu.

Tyrimo metu naudojamas akustiniy jutikliy tinklas yra pritaikytas pastoviam garso jraSinéjimui.
Taciau GSL modeliy kiirimo tikslais duomenys saugomi sistemoje. Garso jrasai atlickami sesijomis,
kuriy metu formuojami keliy kanaly vienodos trukmés garso bangos failai. Kartu su failais saugoma
ir garso Saltiniy bei mikrofony koordinates.

Nagrinéjami geometriniai paieskos algoritmai atlieka daug skaic¢iavimy, todél bendru atveju yra
pakankamai léti. Naujausi masininio mokymosi metodai, leidzia sukurti greitesnius modelius, kurie
daznai gali pasiekti geresnius rezultatus. Todél tyrimo metu analizuojami konvoliuciniali,
rekurentiniai ir lickamosios vertés neuroniniai sluoksniai. Taip pat jvertinami naujausi modeliai tokie,
kaip U-Net, démesio mechanizmu grijstas transformerio kodavimo elementas. GSL pritaikomas
vaizdy apdorojimo neuroninis modelis ResNet-50.
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3. Garso saltiniy lokalizavimo tyrimas

Siame skyriuje pateikiami esminiai sistemos kirimo etapai ir jzvalgos, duomeny rinkimo ypatumai.
Nurodomi tiriami geometriniai lokalizavimo algoritmai, palyginami jy rezultatai. Aptariamas
duomeny rinkinio paruo§imas ir naudojimas masininiam apmokymui. Pateikiama neuroniniy tinkly
apmokymo eiga ir pasirinkti parametrai. Pateikiami panaudoty modeliy rezultatai ir jvertinamas jy
tikslumas bei greitaveika.

3.1. AKustiniy jutikliy jvertinimas

Sistemos akustiniai jutikliai yra atsakingi uz pastovy garso jrasin¢jimg ir duomeny siuntimg
centriniam valdikliui. Sujungus ESP32 valdiklius ir MAX9814 mikrofonus, pastariesiems buvo
nustatytas maziausias 40 dB garso stiprinimas. To uztenka, kad buty girdimi pakankamai tylts garsai,
o statinis triuk$mas biity kiek galima mazesnis. Realizavus jrasin¢jimo ir duomeny siuntimo procesus,
gaunami garso jrasai tur¢jo ir pastovy nedidelj triuk§ma, ir beveik periodiskai pasikartojancius bangy
Suolius, pavaizduotus 20 pav.

20 pav. Garso jrasas su periodiniais trikdziais

Sie trikdziai atsiranda, kai mikroprocesorius siun¢ia duomenis j pagrindinj valdiklj. Kondensatorius
padéjo stabilizuoti srove, taciau trikdZiy visiSkai nepasalino. Kaip matome 21 pav. jraSomas garsas
palyginus su trikdziais zenkliai iSryskeéjo.

21 pav. Garso jrasas sumazinus trikdZius

Garso jraSuose matomas ir pakankamai didelis statinis triukSmas, kurio nepasalina ir auksto daznio
filtras. Taip pat kiirimo metu buvo pastebéta, kad ir energijos Saltinis gali sukelti tam tikra triukSma,
kaip matome 22 pav.
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22 pav. Garso jrasas su energijos Saltinio keliamu triukSmu

Todél buvo parinkti kiek jmanoma panasesni energijos Saltiniai. Visi mikrofonai ir valdikliai yra nauji
ir kalibruoti gamykloje. Taciau net jrasinéjant tomis paciomis salygomis gaunami Siek tiek skirtingi
garso jradai. Pasiekta garso jraymo kokybe¢ yra pakankama, tolimesniems darbams. Sio tyrimo tikslas
yra jvertinti GSL galimybes naudojant bevielj akustiniy jutikliy tinkla, todél tokie mikrofonai leidzia
patikrinti siilomo sprendimo veikimg realiomis, triuk§mingomis salygomis.

Realizavus garso jrasinéjimo ir duomeny siuntimo procesus, svarbu parinkti tinkama garso segmenty
ilgi. Nuo to priklauso kiek daznai bus siunc¢iami duomenys ir kokio dydzio jie bus. Garso jrasai turi
buti pakankamai trumpi, kad dar uztekty laiko garso $altinio lokalizavimui. Tai ypa¢ aktualu realaus
laiko sistemose. Eksperimentiniu btidu pastebéta, kad mazdaug 200 ms trukmés jrasy siuntimas
pradeda strigti, kai duomenis siuncia keli jrenginiai. Labai ilgy garso jrasy siysti taip pat negalime,
nes mikrovaldikliuose pritriksta operatyvinés atminties informacijos saugojimui. Dél §iy priezasCiy
ir dél paprastumo buvo nustatyta garso jrasus siysti mazdaug 1 sekundés segmentais.

3.2. Sistemos sinchronizavimo jvertinimas

Sistemos mazgy sinchronizavimas vykdomas prie§ kiekvieng jraSymo sesija. Nuo sinchronizavimo
tikslumo priklauso garso nukeliauto atstumo nustatymo paklaida. Isskyrus atvejus, kai GSL
algoritmas naudoja garso energijg, atvykimo kryptj ar didesnio zingsnio spektrogramg. Kadangi
bevielése sistemose sinchronizavimas 1 ms tikslumu yra jmanomas, todél galime teigti, kad jmanoma
pasiekti ir 34 cm lokalizavimo tiksluma. Sios sistemos mazgy pasirinktas maziausias laiko nustatymo
vienetas taip pat yra 1 ms. Norint patikrinti, kaip tiksliai sinchronizuomi jrenginiai, reikia specialios
jrangos. Tod¢l buvo pasirinktas paprastesnis jvertinimo biidas. Naudojant 60 kadry per sekunde¢
greitaveikos kamera, bevieliai mazgai filmuojami ir tikrinama ar visy lemputés nusinta tuo paciu
metu. Tokiu btidu galima nepastebéti 16 ms paklaidy. Taciau stebéjimas atliktas 10 karty ir nebuvo
nustatyta netikslumy. Tai leidzia manyti, kad pasiektas uztektinas bevieliy akustiniu jutikliy laiko
sinchronizavimo tikslumas.

3.3. Bevieliy akustiniy jutikliy tinklo jvertinimas

Bevielis akustiniy jutikliy tinklas turi dinamiska struktiira, palyginus su kitais GSL sprendimais.
Sistemos mazgai gali biiti specialiai garso jraSymui skirti jtaisai, kokie pateikiami $io tyrimo metu.
Taciau juos gali pakeisti ir kiti mikrofonus turintys jrenginiai, pavyzdziui, telefonas, televizorius,
iSmaniyjy namy valdymo balsu jrenginys ir kiti. Dél Sios savybés sitilomas sprendimas yra
pranasesnis uz glaudziai sujungtus specifinius GSL jrenginius. Tadiau didZiausias dar neissprestas
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bevieliy jutikliy tinkly trikumas yra mazgy vietos nustatymas. Sio tyrimo metu mikrofony
koordinatés yra matuojamos, taciau tai sunkus ir daug laiko atimantis procesas. Automatizavus mazgy
lokalizavima, buty galima siilomg sprendima taikyti ir atvejais, kai sistemos mazgai juda aplinkoje.
Be Sios funkcijos sistemg lengviau pritaikyti nekintanciose aplinkose, kai mikrofony koordinates
uztenka nustatyti vieng kartg diegimo metu.

Siame tyrime analizuojamas sistemos veikimas vientisoje erdvéje, tadiau sitilomas sprendimas
pritaikomas ir kitoms saglygoms. Kelios patalpos ar viena, su garsa izoliuojan¢iomis konstrukcijomis
atskirian¢iomis erdve j kelias atskiras, gali turéti sumontuotas kelias garso Saltinio vietg nustatancias
sistemas. Atsizvelgiant j sistemos universaluma, mazgai gali biiti iSdéstomi skirtingose patalpose, bet
jungiami prie vieno serverio, kuriame programiSkai gali bati atskirti. Tuomet galima taikyti
lokalizavimo algoritmg kiekvienai erdvei. Taip pat mazgy duomenys gali biiti panaudojami keliy
erdviy garso Saltinio lokalizavimui vienu metu. Didesnis garso kanaly skaiCius leidzia algoritmui
pasirinkti, kuriuos jrasus naudoti lokalizavimui. Taip pat galima vienu metu vykdyti kelis GSL
modelius su skirtingais kanalais ir taip patikslinti rezultatus. Sitlomo sprendimo mazgai jungiasi |
vieng tinkla, todél yra priklausomi nuo centrinio valdiklio. Yra galimybé sistemos sinchronizavimag
vykdyti tarp mikrovaldikliy su akustiniais jutikliais, taciau garso Saltinio lokalizavimui vis vien
reikalingas atskiras jtaisas. Taip pat reikia atsizvelgti, kad mazgai valdikliui siuncia didelius Kiekius
duomeny, tod¢l tinklo pralaidumas sumazgja.

3.4. Garso jrasinéjimo salygos

Garso duomeny jraSymas vykdomas uzdaroje patalpoje. Sio tyrimo metu buvo naudojamos atviros
patalpos be tarpiniy sieny ar dideliy baldy sukurian¢iy garso barjerus. [rasymai vykdomi trijose
skirtingose patalpose 42mx49mx24m,46mx53mx25mir52mx7,6mx3,1m. Erdviy
ir jy apstatymo baldais jvairové lemia kintancias salygas. Nuo sieny ir daikty priklauso aido
susidarymo galimybés bei garso sklidimo kelias. Taip uztikrinama, kad sukurty sprendimy rezultatai
i8likty stabiliis nepriklausomai nuo sistemos naudojimo aplinkos.

GSL modeliai naudoja mikrofony buvimo koordinates trimatéje erdvéje nustatinédami garso $altinio
buvimo vieta. Todél duomeny Sistemos mazgai yra atsitiktinai perkeliami kitur. Mikrofonai statomi
atvirose vietose, kiek galima didesniais atstumais vienas nuo kito, bei skirtinguose auksc¢iuose.
Mazgai iSdéstomi taip, kad garso Saltinis biity tarp mikrofony, o ne Salia garso jvesties jrenginiais
dengiamos erdvés. Kadangi pasirinkti mikrofonai yra kryptiniai, jie visada nukreipiami statmenai j
virS§y. Sumontavus sistemos mazgus patalpoje, iSmatuojamos jy koordinatés. Atskaitos taskas, nuo
kurio matuojama, néra svarbus, nes koordinatés normalizuojamos j skaiciy aibés [0-1] reik§mes.

Tyrimo metu naudojami 10 akustiniy bevieliy jutikliy sujungty j bendrg sistemg. Garso jrasSymai
vykdomi sesijomis, kai suformuojami kiekvienam kanalui atskiri failai. Siuos sudaro nesuspausti
garso bangos jverciai be papildomy metaduomeny. Nors toks formatas uzima daugiau vietos
atmintyje, bet informacija lieka nepakeista ir neapdorota. Sesijos metu pasirinkta formuoti 491520
duomeny tasky (30,72 sekundziy) garso jrasus. Tyrimui naudojama 16 KHz garso kokyb¢, leidzianti
aiSkiai suprasti garsus. Naudojant sukurtg bevieliy akustiniy jutikliy tinklg jrasSyta 100 sesijy (3072
sekundziy) desimties kanaly garso, tai sudaro apie 8,5 valandos monofoninio jraso.

Visi duomenys saugomi raw formatu faily sistemoje. Tac¢iau garso bangos gali turéti vidutinio
poslinkis nuo nulio (angl. DC offset) komponentg. Todél visi jrasai filtruojami auksto daznio filtru,
kuris naudojamas ir nuolatinés sroveés poslinkiui paSalinti. PaSalinti statinio triuk§mo, stipriai
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nepaveikiant jvesties duomeny, pakankamai zemu filtru nepavyksta. Tod¢l taikome labai mazg 50 Hz
daznio filtra, kuris maziausiai paveikia jvesties duomenis.

3.5. Geometrinio lokalizavimo jvertinimas

Tiriant geometrinj GSL, naudojamos keturios algoritmo versijos. Garso energijos skirtumy nustatymo
bidu pagrjstas variantas $iame darbe zymimas Power. Sis metodas tiriamas su vidurkiy ir medianos
centriniy tasky nustatymo formulémis taikant 3 ir 7 kanaly garso jrasus. Rezultaty duomenys
pateikiami 1 lenteléje.

1 lentelé. Energijos skirtumu gristo geometrinio lokalizavimo algoritmo Power rezultatai

Iraso trukmé, ms Vidurkiy metodas Medianos metodas
3 kanalai 7 kanalai 3 kanalai 7 kanalai
5 0.6638 0.5459 0.7498 0.5675
21 ms 120 ms 22 ms 119 ms
20 0.6641 0.5448 0.7499 0.5624
21 ms 121 ms 21 ms 121 ms
50 0.6645 0.5449 0.7499 0.5597
23 ms 121 ms 22 ms 123 ms
150 0.6631 0.5453 0.7497 0.5596
24 ms 124 ms 24 ms 125 ms
300 0.6632 0.5456 0.7497 0.5596
26 ms 129 ms 26 ms 132 ms

Lenteléje pateikiami RMSE rezultatai ir algoritmo vidutiné vykdymo trukmé. Galima pastebéti
tendencijag, kad 7 kanaly nustatymas yra tikslesnis negu 3, taciau apie Se$is kartus ilgiau uztrunka.
Didesnis duomeny kiekis leidzia tiksliau lokalizuoti, ta¢iau laiko kaina. Vidurkio aproksimacijos
algoritmas visais atvejai grazina geresnius rezultatus. Kaip buvo numatyta Siame darbe, energijos
skirtumy nustatymo metodika leidzia vienodai gerai lokalizuoti su visokio ilgio garso jrasais. Todél
§1 metoda geriausia naudoti trumpiems jraSams, nes juos grei¢iau apdoroja.

Kita geometrinio lokalizavimo metodika naudoja garso atvykimo laiky iki mikrofony skirtumus,
kurie randami kryzminés koreliacijos biidu, kai nustatomas vienas didziausias sutapties jvertis. Sis
modelis zymimas TDOA ir jo vykdymo rezultatai, pateikiami 2 lenteléje.

2 lentelé. Atvykimo laiky skirtumu grjsto geometrinio lokalizavimo algoritmo TDOA rezultatai

IraSo trukmé, ms Vidurkiuy metodas Medianos metodas
3 kanalai 7 kanalai 3 kanalai 7 kanalai
50 0.6064 0.5451 0.6493 0.5644
24 ms 126 ms 23 ms 125 ms
150 0.5479 0.5451 0.5965 0.5619
27 ms 142 ms 27 ms 143 ms
300 0.5691 0.5343 0.5928 0.5442
29 ms 142 ms 28 ms 143 ms

Siam geometriniam lokalizavimo algoritmui taip pat taikomi vidurkiy ir medianos metodai, tadiau
geresnius rezultatus duoda pirmasis. Cia taip pat galime teigti, jog didesnis garso kanaly skaigius

43



duoda geresnius rezultatus, bet per ilgesnj laikg. Garso jraSy trukmeé turi Siek tiek jtakos rezultatams.
Kai jrasas yra 50 ms ilgio, lokalizavimas yra prasciausias. Vadinasi didesni garso jrasai padeda
tiksliau lokalizuoti garsa.

Garso atvykimo laiky skirtumo geometrinio lokalizavimo algoritmg modifikavus taip, kad
koreliacijos metu biity nustatomi keli labiausiai tikétini sutapties jverciai, gauname TDOA_multi
versijg. Si metodika turéty padéti i§vengti atsitiktiniy pavieniy sutapties atvejy, kurie gali nutikti ir
dél mazos amplitudés triukSmo sutapties. Tyrimo rezultatai pateikiami 3 lentel¢je.

3 lentelé. Atvykimo laiky skirtumu grjsto geometrinio lokalizavimo modifikuoto algoritmo TDOA_multi rezultatai

Iraso trukmé, ms Vidurkiy metodas Medianos metodas
3 kanalai 7 kanalai 3 kanalai 7 kanalai
50 0.5667 0.5362 0.5954 0.5431
74 ms 452 ms 74 ms 439 ms
150 0.5404 0.5333 0.5616 0.5367
74 ms 451 ms 75 ms 461 ms
300 0.5396 0.5343 0.5571 0.5392
79 ms 456 ms 76 ms 465 ms

Si algoritmo modifikacija pateikia panasius rezultatus, tik Zymiai ilgiau uztrunka. Islicka tendencija,
kad i§ 7 kanaly ir 150 ms arba 300 ms garso jrasy vidurkio metodu skai¢iuojami rezultatai yra geriausi.

Taip pat buvo iSbandytas k-vidurkiy metodas skirtas klasifikuoti garso ir galimy triuk§my arba aido
Saltiniy vietoms. Siam algoritmui nustatyta surinkti garso jra$y kryzminés koreliacijos jver&ius
didesnius nei 90 procenty didziausios reik§Smés ir surasti daugiausiai duomeny atstovaujantj k-
vidurkiy centra. Sio tyrimo rezultatai pateikiami 4 lenteléje.

4 lentelé. Atvykimo laiky skirtumu gristo geometrinio lokalizavimo k-vidurkiy algoritmo TDOA_kmeans rezultatai

Iraso trukmé, ms 1 grupés vidurkiy paieSka 2 grupiy vidurkiy paieska
3 kanalai 7 kanalai 3 kanalai 7 kanalai
50 0.5478 0.5337 0.6393 0.6068
770 ms 2528 ms 1237 ms 3678 ms
150 0.5297 0.5312 0.5936 0.5809
2066 ms 8251 ms 2865 ms 9470 ms
300 0.5269 0.5301 0.5355 0.5571
2945 ms 12208 ms 3447 ms 13777 ms

TDOA_kmeans algoritmas su vienos grupés paieska yra tiesiog vidurkiy algoritmas, todél naudojamas
tik palyginimui. Sis modelis dél didesnio duomeny apdorojimo kiekio veikia labai létai. Didesniam
paieskos vidurkiy skai¢iui, vykdymo laikas labai iSauga, o tikslumas tik blogéja. Vadinasi k-vidurkiy
algoritmas netinkamas vieno garso $altinio lokalizavimui. Taciau tai nereiskia, kad §is algoritmas
blogai nustatinéty kelis garso Saltinius.

Visy keturiy algoritmy palyginimui parinkti rezultatai gaunami naudojant 150 ms garso jrasus ir
vidurkiy metoda, nes tada gaunami santykinai geri ir greiti rezultatai. 5 lenteléje pateikiamas
geometriniy modeliy lokalizavimo algoritmy palyginimas.

44



5 lentelé. Geometriniy lokalizavimo algoritmy rezultatai

Algoritmas 3 kanaly 7 kanaly
Power 0.6631 0.5453
24 ms 124 ms
TDOA 0.5479 0.5451
27 ms 142 ms
TDOA_multi 0.5404 0.5333
74 ms 451 ms
TDOA_kmeans 0.5297 0.5312
2066 ms 8251 ms

Galima matyti, kad vieno garso Saltinio nustatymas biina tikslesnis su didesniu kanaly skai¢iumi,
taciau trunka ilgiau. Nors k-vidurkiy algoritmas duoda geriausius rezultatus, bet jis trunka per ilgai.
Tiksluma padidina parenkamy kryzminés koreliacijos jverciy kiekis, tai galime matyti ir i$
TDOA_multi geresniy rezultaty. Tac¢iau nedidelis tikslumo padidéjimas kainuoja dideliu vykdymo
laiko pailgéjimu. Jvertinus visus modelius galima nuspresti, kad TDOA algoritmas tiksliausiai geba
nustatyti garso Saltinio vietg per pakankamai trumpg laikg. Todél jj galima pritaikyti realaus laiko
sistemose pastoviam lokalizavimui. Geometriniy algoritmy pasiekiamas tikslumas realiomis
saglygomis naudojamoje sistemoje yra gana prastas. To priezastis gali bati triukSmingi garso jrasai,
kuriuose yra trikdziy, netikslus laiko sinchronizavimas. Naudojami vieni i§ labiausiai paplitusiy
lokalizavimo metody, be papildomy patobulinimy, néra labai tinkami koordina¢iy nustatymui, nors
ir pakankamai tiksliai nustato garso atvykimo kryptj kituose tyrimuose. Sie rezultatai leis jvertinti
siilomy masininio mokymosi metody tiksluma.

3.6. Neuroniniy modeliy jvertinimas

Neuroniniai tinklai turi biiti apmokyti, tam reikia paruosti ir tinkamai suformatuoti duomenis, kad Sie
atitikty modelio jvesties parametrus. Siame poskyryje aptariama neuroniniy tinkly mokymo metodika
ir naudojami parametrai. Sukurty modeliy rezultatai palyginami ir aptariami.

3.6.1. Pirminis duomeny apdorojimas

Masininio mokymosi modeliai naudoja pasirinkto kanaly skai¢iaus ir garso jraso ilgio duomenis. Taip
pat modeliams yra paduodamos mikrofony koordinatés. Kadangi tyrimo metu naudojami 3 ir 7 kanaly
ir 50 ms, 150 ms ir 300 ms garso jrasai, atitinkamai reikia paruosti Sesis skirtingus garo jrasy rinkinius.
Naudojant vieng jraSymo sesijos metu sukaupta jrasy rinkinj ir suformatuojant duomenis prie$ visy
mokymy vykdyma, gauname faily kurie uzima apie 1 GB. Vadinasi iSplétus visus sukauptus
duomenis gausime apie 100 GB informacijos. Tiek daug pasikartojanciy garso jrasy saugoti
neapsimoka. Todél tyrimui sukurtas algoritmas, kuris reikalinga duomeny imtj sugeneruoja tik
uzklausus (angl. lazy loading). Dalis Neuroniniy modeliy naudoja spektrogramas ir garso atvykimo
laiky skirtumus jvestims. Todél sukuriamos duomeny bazés visiems reikalingiems formatams.

Duomeny skaitymas is faily sistemos yra daug laiko trunkantis procesas. Jeigu norima gauti dalj garso
jraso i§ failo raw formatu, pirmiausia jj reikia visg jkelti j operatyviaja atmintj arba skaityti iki
norimos vietos. Kad to nereikéty daryti, visi pradiniai garso jrasai yra performatuojami j npy failus.
I§ jy galime skaityti duomenis tiesiai kaip i§ masyvy. Sio pirminio duomeny apdorojimo metu yra
panaudojamas ir auksto daznio filtras.
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3.6.2. Masininio mokymo metodologija

Neuroninius tinklus pirmiausia reikia apmokyti, net ir panaudojant sukurtg modelj jj reikia pritaikyti
sprendziamai problemai. Kadangi turime didelius duomeny kiekius, jy visy vienu metu apdoroti
negalime, nes pritriks kompiuteriniy resursy. Visg rinkinj suskaidome j mazesnes grupes (angl.
batches), kurias palaipsniui pateiksime modeliui. Tac¢iau ne visi duomenys naudojami mokymui, 80
% skiriama mokymui, 0 20 % galutiniam jvertinimui. Kadangi vienos sesijos metu jraSomas tas pats
garsas, esantis vienoje vietoje, todél skirstoma sesijomis. Visi modeliai mokomi 100 epochy ir tada
atliekamas tikslumo jvertinimas. Nustacius, kad mokymosi metu pasiektas tikslumas yra daug
mazesnis negu tikrinimo, zinome, jog neuroninis tinklas persimoké. Tuomet didinamas iSmetamy
neurony kiekis mokymo metu ir kei¢iama modelio struktira, pridedant daugiau iSmetimo,
normalizavimo sluoksniy ar kei¢iami kiti parametrai. Sio tyrimo metu kuriami keli neuroniniai
tinklai, todél visy galimy optimizavimo budy ir parametry kiekvienam pritaikyti neverta. Tai galima
daryti jau turint sukurtg modelj ir norint pagerinti jo rezultatus. Todél visy neuroniniy tinkly svoriams
keisti buvo parinkta viena i§ populiariausiy Adam optimizavimo funkcija su 0,001 mokymosi greiciu.
Sio tyrimo metu kuriami modeliai gali biti dar tobulinami ir gali pasiekti didesnj tiksluma, tadiau
pasirinkta istirti jvairiy masininio mokymosi techniky tinkamuma GSL problemai.

3.6.3. Neuroniniy modeliy rezultaty palyginimas

Dalis neuroniniy modeliy turi pakankamai dinamiska struktiirg, todél gali bati pritaikyti jvairiems
jvesties formatams. Sie modeliai apmokyti su 50 ms, 150 ms ir 300 ms garso jrasy ilgio duomenimis.
Lokalizavimo tikslumo, priklausomai nuo garso jraso ilgio, nustatymo rezultatai pateikiami 6
lenteléje.

6 lentelé. Dinamisky garso Saltino lokalizavimo algoritmy rezultatai

Iraso trukmé, ms 3 kanalai 7 kanalai
50 ms 150 ms 300 ms 50 ms 150 ms 300 ms
NN_TDOA 0.4825 0.4928 0.5021 0.5144 0.5137 0.5234
1ms 5ms 8 ms 8 ms 35 ms 61 ms
CNN_raw_pool 0.4681 0.4215 0.5478 0.4431 0.4388 0.4809
2 ms 4ms 9ms 4ms 6 ms 12 ms
CNN_raw_big 0.4651 0.4565 0.4473 0.4682 0.4782 0.4729
1ms 4ms 8 ms 3ms 10 ms 20 ms
CNN_spectro_single | 0.3893 0.4034 0.4089 0.4264 0.4022 0.4123
1ms 3ms 6 ms 3ms 10 ms 19 ms
CNN_spectro_multi | 0.2648 0.2567 0.3071 0.2714 0.2543 0.2593
1ms 3ms 6 ms 3ms 8 ms 17 ms
Resid_NN 0.4011 0.3944 0.4258 0.4215 0.3901 0.3988
1ms 3ms 5ms 2 ms 6 ms 12 ms

Galima jvertinti, kad didesnj duomeny kiekj apdorojantys modeliai veikia ilgiau, bet ne visada teikia
geresnius rezultatus. Maziausig paklaidg duoda konvoliucinis neuroninis tinklas, kuris jvestims
naudoja spektrogramy masyva. I§ gauty rezultaty sunku nustatyti kokio ilgio garso jrasai duoda
geresnius rezultatus, nes skiriasi modeliy struktiiros ir sluoksniy dydziai, taCiau atsizvelgiant j
geometrinio lokalizavimo algoritmo rezultaty tendencijas pasirenkama toliau lyginti modelius, kurie
naudoja 150 ms garso jrasus. Sie modeliai pakankamai greitai vykdo lokalizavima ir daZniausiai
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duoda gerus rezultatus. Toliau lyginami kiekvieno modelio rezultatai ir greitaveika 3 ir 7 kanaly
duomenims pateikiama 7 lenteléje kartu su geriausiai veikian¢io geometrinio lokalizavimo algoritmo
atitinkamais jverciais.

7 lentelé. Visy garso Saltino lokalizavimo algoritmy rezultatai

Algoritmas 3 kanaly 7 kanaly
TDOA 0.5479 0.5451
27 ms 142 ms
NN_TDOA 0.4928 0.5137
5ms 35 ms
CNN_raw_pool 0.4215 0.4388
4 ms 6 ms
CNN_raw_big 0.4565 0.4782
4 ms 10 ms
CNN_spectro_single 0.4034 0.4022
3ms 10 ms
CNN_spectro_multi 0.2567 0.2543
3ms 8 ms
CRNN_big 0.3121 0.2943
62 ms 93 ms
CRNN_small 0.3305 0.3027
25 ms 52 ms
U-Net_spectro 0.2786 0.2645
42 ms 72 ms
Attention_NN 0.6645 0.7329
13 ms 30 ms
Resid_NN 0.3944 0.3901
3ms 6 ms
ResNet-50_static 1.1090 -
10 ms
ResNet-50_train 0.8913 -
10 ms

Visi neuroniniy tinkly modeliai i§skyrus U-Net_spectro ir CRNN_big veikia grei¢iau nei geometrinis
lokalizavimo algoritmas. Modeliy veikimo laikas tiesiogiai priklauso nuo modeliy dydZio, todél
didesni veikia 1é¢iau. Blogiausius rezultatus parodé ResNet-50 modelis, tai 1émé faktas, kad Sis
modelis pritaikytas vaizdy apdorojimu, o gili jo struktiira neleidzia pakankamai greitai persimokyti.
Panasu, kad démesio mechanizmu grjsto modelio modifikacija nebuvo tinkama ir grazinami prastesni
rezultatai, nei geometrinio algoritmo. Geriausiai garso $altinj lokalizuoja konvoliuciniai neuroniniai
tinklai naudojantys spektrogramas. Rekurentiniai ir lickamosios vertés sluoksniai taip pat pasirodé
geriau, taciau tikétina, kad dél giliy struktiiry neuzteko vykdyto apmokymo. Neuroniniai modeliai
naudojantys garso jrasa jvestims turé¢jo geresnius rezultatus nei geometrinis nustatymo buidas, bet
prastesnius nei kiti konvoliuciniai modeliai. To priezastis gali biiti didelis nereikalingos informacijos
kiekis paduodamas j modelj. Pilnai sujungty neurony tinklas, naudojantis garso atvykimo laiky
skirtuma, veiké panasiai kaip ir geometrinis metodas. Aiskios tendencijos, ar lokalizavimas vyksta
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tiksliau su 3 ar 7 kanaly jrasais, nematome. Tai lemia skirtingas modeliy dydis ir naudojamy duomeny
kiekis. Gaunamos lokalizavimo paklaidos yra pakankamai didelés, bet neutoniniy tinkly sluoksniy
palyginimui uztenka.

3.7. Tyrimo proceso apibendrinimas

Sukurtas bevielis akustiniy jutikliy tinklas geba realiu laiku jrasinéti ir siysti duomenis j centrinj
valdiklj. Garso jraSuose iSlieka nedidelis statinis triukSmas. Taip pat svarbu uztikrinti vienoda
jrenginiy maitinima, taciau net ir tada gaunami Siek tiek skirtingi garso jrasai. Nepaisant to, sistemos
mazgy sinchronizavimas yra pakankamai tikslus ir GSL gali biti vykdomas. Akustinio jutiklio
struktiirg galima tobulinti elektroniniais sprendimais arba pakei¢iant geresne jranga.

Siiilomo sprendimo architektiira yra labai lanksti ir pritaikoma jvairiose aplinkose. Sio tyrimo metu
garsas jraSin¢jamas atviroje patalpoje. Visi jrasai saugomi faily sistemoje. Sékmingai realizuotas
duomeny formatavimo sprendimas taupant sistemos resursus ir nesulétinant modeliy apmokymo
proceso. Garso jrasai suskirstomi j 50 ms, 150 ms, 300 ms ir 3, 7 kanaly duomeny rinkinius, Kurie
gali buti naudojami ir spektrogramy ar garso atvykimo laiky skirtumy reik§miy formatu.

Tyrimo metu nustatyta, kad geometriniai lokalizavimo algoritmai geriau veikia su didesniu garso
kanaly skai¢iumi. Jvertinta, kad energijos stiprio pakitimo nustatymui, garso jraSo trukmé jtakos
neturi. K-vidurkiy algoritmo nesékmingas taikymas parodé, kad geometrinio vieno objekto
lokalizavo metu nesusidaro netikry triuk§mo ar aido S$altiniy, Kurie trukdyty algoritmo veikimui.
Optimalus garso jraso ilgis yra apie 150 ms. Tada geometrinis metodas veikia pakankamai greitai
pritaikymui realiu laiku.

Siiilomy neuroniniy tinkly jvertinimas leidzia nustatyti, kokio tipo modeliai labiausiai tinka GSL.
Siame darbe pasiekiami tikslumo jvertinimai vis dar gali bati pagerinti, atliekant nedideles struktiiros
modifikacijas ar pakei¢iant mokymo metodika pasirinktam modeliui. Garso $altinio lokalizavimui
labiausiai tinka konvoliuciniai ir rekurentiniai neuroniniai sluoksniai ir garso spektrogramy
naudojimas. Tyrimo metu gaunamos didelés lokalizavimo paklaidos galimai yra dél netiksliy jvesties
jrenginiy, paklaidy laiko sinchronizavime ir santykinai mazo duomeny rinkinio.
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ISvados

1. Isanalizavus literatiirg, nustatyta, kad garso bangos energijos ir atvykimo laiky skirtumai yra
pagrindinés lokalizavimui reikalingos savybés. Pastarajai apskai¢iuoti naudojamas kryzminés
koreliacijos jvertis. Garso bangas analizuoti ir atskirti padeda spektrogramos. O lokalizavimui
tailkomi geometriniai arba masininio mokymosi metodai. Vieni i§ sékmingiausiai garso
apdorojimo uzduotis sprendzianc¢iy modeliy sudaryti i§ konvoliuciniy, rekurentiniy, liekamosios
vertés ir démesio mechanizmu pagrjsty neuroniniy sluoksniy.

2. Suprojektavus ir realizavus dinamiSkg bevielg akustiniy jutikliy sistema, jsitikinta, kad pastovus
garso jraSymas, siuntimas ir apdorojimas galimas net pigiomis, bet universaliomis sistemomis.
Sukurtas jvesties jrenginys yra jautrus elektriniams triuk§mams, kuriuos pavyko tik sumazinti.
Todél sunku tiksliau nustatyti garso Saltinio vietg. Sistemos mazgy laiko sinchronizavimo
tikslumas yra iki 1 ms, tac¢iau teoriskai galima pasiekti dar maZesng¢ paklaidg. Sialomo sprendimo
architektiira yra gera, tatiau triksta automatinés mazgy koordina¢iy nustatymo metodikos.
Akustiniai mazgai ne vienodai jrasinéje garsus, todél jiems reikalingas papildomas kalibravimas
arba kitokie elektronikos tobulinimo sprendimai, kurie pasalinty triuk§mus.

3. Konvoliuciniy, rekurentiniy ir lickamosios vertés modeliy struktiiros papildytos mikrofony
koordinaciy jvestimi prie§ paskutinius pilnai sujungtus neuroninius sluoksnius. Tai atlikta
traktuojant, kad neuroniniy tinkly modelis gebés i$sKirti garso bangy stiprio, laiko ar kitas savybes
ir jvertinant mazgy koordinates nustatys garso Saltinio vietg. Démesio mechanizmu gristas PILOT
modelis Siek tiek supaprastintas aptikti tik vieng garso Saltinj, 0 vietoje poziciniy duomeny
pateikiama akustiniy jutikliy vietos informacija.

4. Geometriniai lokalizavimo algoritmai tikslesnius rezultatus teikia su didesniu 7 kanaly ir ilgesniu
garso jraSu. Taciau vietos nustatymui uztrunkama SeSis kartus ilgiau nei apdorojant 3 kanaly
garsus. I8 visy tirty geometriniy algoritmy, optimaliai gerus ir greitus rezultatus duoda atvykimo
laiky skirtumg ir vidurkiy aproksimacija naudojantis metodas su 3 kanaly ir 50 ms ilgio garso
jrasais. Neuroniniy tinkly modeliai beveik visais atvejais atlicka lokalizavima grei¢iau ir pasiekia
geresnius rezultatus. Konvoliuciniai ir rekurentiniai sluoksniai kartu su spektrogramy naudojimu
jvestims, leidzia tiksliau ir grei¢iau lokalizuoti garso $altinius. Pasirinktas modeliy ResNet-50 ir
PILOT pritaikymas garso $altiniy koordina¢iy nustatymui yra netinkamas.
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