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Abstract—U ovom radu analizirane su performanse tri
dekonvoluciona algoritma: DAMAS, FISTA i NNLS sa i bez
primene grid reduction metode. Cilj istraZivanja bio je da se oceni
uticaj ove metode na brzinu izvrSavanja, potiskivanje bocnih
lobova i Sirinu glavnog loba u aplikacijama za mapiranje
akusti¢nih izvora pomocu mikrofonskih nizova. Eksperimenti su
sprovedeni nad realnim signalima snimljenim u anehoi¢noj sobi i
ulionici. Rezultati pokazuju da primena grid reduction metode
znadajno ubrzava izvr§avanje algoritama (Smanjenje vremena
obrade i do 70%), ali dovodi do Sireg glavnog loba i slabijeg
potiskivanja bo¢nih lobova u poredenju sa originalnim
algoritmima. Uprkos tom kompromisu, rezultati ukazuju na to da
grid reduction metoda moZe biti korisna u aplikacijama gde je
vreme obrade Kkriti¢no, poput real-time sistema za detekciju
akusti¢nih izvora. Znacaj rada ogleda se u analizi kompromisa
izmedu ta¢nosti i efikasnosti kod primene grid reduction metode u
dekonvolucionim algoritmima.

Kljuéne re¢i—DAMAS, FISTA, NNLS, grid reduction

I. UvoD

Danas, CB (Conventional Beamforming) ima $iroku primenu
u aplikacijama koje treba da mapiraju akusti¢ne izvore. Njegova
prednost je brzo izvrSavanje, jednostavna implementacija i
robusnost. Dok su njegove mane: Sirok glavni lob, slabo
potiskivanje bo¢nih lobova i mala prostorna rezolucija [1-2]. Za
potrebe preciznije analize akusti¢nih izvora razvijeni su
dekonvolucioni algoritmi. Ovi algoritmi koriste rezultat CB
algoritma kao ,,prljavu mapu* i pomocu iterativne dekonvolucije
prave ,,Cistu mapu“ tako $to uklanjaju uticaj bo¢nih lobova koji
su direktna posledica geometrije mikrofonskog niza. Lawson i
Hanson su 1974. godine razvili prvi algoritam iz ove oblasti pod
nazivom NNLS (Non-Negative Least Squares)[3]. Nakon njih su
Brooks i Humphreys razvili DAMAS (Deconvolution Approach
for the Mapping of Acoustic Sources) algoritam i primenili na
merenju buke kod vazduhoplovnih komponenti[4-5]. Zatim su
2005. godine razvili trodimenzionalni DAMAS algoritam za
ispitivanje aeroakusti¢ne buke [6]. Nakon toga su 2006. godine
razvili DAMAS algoritam za prostorno koherentne zvuéne izvore
[7]. Beck i Teboulle su 2009. godine razvili FISTA (Fast Iterative
Shrinkage-Thresholding Algorithm) algoritam u oblasti obrade
slike [8]. Ovaj algoritam se korsti za efikasno otklanjanje Suma
sa slike ali takode daje odli¢ne rezultate prilikom mapiranja
akusti¢nih izvora [9].

lako dekonvolucioni algoritmi daju bolje rezultate u odnosu
na CB algoritam, njihov glavni nedostatak je dugo vreme
izvrSavanja. Zbog toga naucnici pokusSavaju da na efikasniji
nacin implementiraju postojece algoritme tako da smanje vreme
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procesiranja a da pritom zadrze sve njihove prednosti. Dougherty

je 2005. primenom spektralne analize uz regularizaciju pomocu

niskopropusnog filtra realizovao DAMAS2 [10] koji ima

znacajno krace vreme procesiranja u odnosu na originalni
DAMAS algoritam. Zatim su Klaus i Lars 2006. godine primenili
slicnu proceduru na NNLS algoritam da bi razvili FFT-NNLS
(Fast Furier Transformation) [11]. Medutim, DAMAS2 i FFT-
NNLS se baziraju na pretpostavci da je PSF (Point Spread
Function) pomerajno nepromenljiva. Ova pretpostavka je tacna
samo u situacijama kada je oblast skeniranja pod malim
otvornim uglom [10-11], $to nije slu¢aj sa vecinom realnih
aplikacija. Ma i Liu su 2017. godine objavili dva rada na temu
ubrzavanja vremena procesiranja DAMAS algoritma. Prvi rad se
bavi upotrebom wavelet transformacije za redukovanje oblasti
skeniranja [12], dok se drugi rad bavi odbacivanjem tacaka iz
oblasti skeniranja koje ne nose informaciju [13]. U oba rada je
skraceno vreme procesiranja DAMAS algoritma, medutim samo

metoda iz drugog rada GR (grid reduction) nije narusila

prostornu rezoluciju originalnog DAMAS algoritma. Zbog dobrih
rezultata nad DAMAS algoritmom, Ma i Wang su 2020. godine
primenili istu ovu metodu nad NNLS i FISTA algoritmima kako
bi analizirali njen uticaj [14]. U njihovom radu, prilikom
poredenja rezultata dekonvolucionih algoritama sa i bez primene
GR metode vizuelno se ne uoéavaju znacajne razlike. Cini se da
je glavni lob oc¢uvan, dok je potiskivanje bo¢nih lobova ostalo
priblizno isto, uz primetno smanjenje vremena obrade. Ipak,

budu¢i da su generisane heat mape prikazane u dinami¢kom

opsegu do 20dB, postoji moguénost da bi se razlike u
rezultatima mogle uociti pri analizi u Sirem dinami¢kom opsegu.

U ovom radu ¢e biti analizirane i uporedene performanse
originalnih  dekonvolucionih algoritama sa njihovim GR
verzijama (oznac¢enim kao DAMAS-GR, NNLS-GR i FISTA-GR)

na 1/3 okatvnim opsezima od 2500 Hz i 5000 Hz. Pored vremena

procesiranja, $irine glavnog loba, uspesnosti potiskivanja bo¢nih
lobova, analizirace se i koli¢ina kompresije oblasti skeniranja u
zavisnosti od frekvencije. Algoritmi ¢e biti testirani u offline
modu nad 2 seta signala koji su snimljeni pomoc¢u neuniformnog
mikrofonskog niza koji se sastoji od 18 mikrofona. Prvi set
signala je snimljen u anehoi¢noj sobi, dok je drugi set snimljen u
regularnoj ucionici za predavanje. Takode, heat mape testiranih
algoritama ¢e biti prikazane u dinami¢nom opsegu do 100 dB
tako da Ce se videti pravi uticaj GR metode.

U prvom poglavlju je dat kratak istorijat algoritama kao i cilj
rada. CB i dekonvolucioni algoritmi su opisani u drugom
poglavlju. Trece poglavlje sadrzi ekperimentalnu postavku i opis
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izvedenog eksperimenta. Dok ¢e u cetvrtom poglavlju biti
prikazani i prodiskutovani dobijeni rezultati. Na kraju u petom
poglavlju je dat zakljucak.

Il. TEORIJSKA OSNOVA

A. Conventional Beamforming

Cilj CB algoritma je da formira usmereni snop tako da pojaca
signal koji dolazi iz odredenog pravca, odnosno iz svake tacke
unutar unapred definisane oblasti skeniranja. Prvi korak ka
postizanju ovog cilja je proracun spektralne kovarijacione
matrice [4]:

G(f)=| : . (1)

gde je mo ukupan broj mikrofona u mikrofonskom nizu. Zatim
je primenjena DR (Diagonal Removal) metoda nad matricom
G(f). Ova metoda postavlja vrednosti elemenata na glavnoj
dijagonali matrice na nultu vrednost [13]. Nakon ovoga je
potrebno proracunati steering vektor koji modeluje kasnjenje
signala na svakom mikrofonu [4]:

_Ir=tml _—jk{r—rml
em(f,l’)—T-e m (2)
gde je |r| rastojanje od fokusa snopa do centra mikrofonskog
niza, a |r-rm| je rastojanje od fokusa snopa do m-tog mikrofona
i k je talasni broj k=2=f/co (co je brzina zvuka u trenutnom
medijumu). Na kraju izlaz CB algoritma (prljava mapa) se moze
izraCunati preko sledeceq izraza [4]:

e(f,N"G(f)e(f,r) 3)

m,

b(r) =

gde operacija H predstavlja konjugovanu transpoziciju.

B. Definisanje inverznog problema

Cilj je postaviti problem tako da se ekstratkuje informacija
o distribuciji snage izvora zvuka iz prljave mape [5]. U ovom
procesu se eliminiSe uticaj geometrije mikrofonskog niza koji je
glavni  uzrok postojanja  bocnih  lobova.  Spektralna

kovarijaciona matrica se moze formulisati na drugaciji nacin
[13]:

G(f)=Z(Iqs * e(f,r)e(f,r)") 4)

gde je S ukupan broj tacaka u ravni skeniranja, ¢, je amplituda
zvuénog pritiska proizvedenog od strane izvora u tacki S, a
formula za steering vektor je u ovom izrazu promenjena na [13]:

_ Il
en(fir)= fs—tim]
Uvrstavanjem izraza (4) u izraz (3) dobijamo:

b(r) =3 (g, P LTS E) g F psrrirsy ()

0

.e—jk'|rs—rm| (5)

gde PSF (Point Spread Function) mikrofonskog niza
predstavlja odziv sistema na idealan tackasti izvor zvuka [4].

Radi jednostavnosti izraz (6) se obi¢no zapisuje na sledeéi
nadin:

Ax=D (7
gde vektor b predstavlja rezultat CB algoritma koji je
prepakovan tako da bude vektor, matrica A predstavlja PSF
funkciju i vektor x predstavlja gs vektor ¢ije vrednosti zelimo da
odredimo. Dekonvolucioni algoritmi, koji ¢e biti opisani u
nastavku, pokusavaju kroz iteracije da otklone uticaj PSF
funkcije iz prljave mape i dobiju Cistu mapu koja sadrzi samo
gs.

C. Deconvolution Approach for the Mapping of Acoustic
Sources

DAMAS algoritam re$ava sistem jednadina iz izraza (6)
pomocu Gauss-Seidel relaksacione metode. U svakoj iteraciji je
upotrebljeno ograni¢enje da snaga zvuénog izvora ne moze biti
negativna. Ovaj algoritam je difinisan sa slede¢im dvema
jednac¢inama [13]:

i-1 S
(0 =2 A%+ AX® - ®)
= =

()
r
(D = max(x™ —-—,0) )

X
i
gde je n ukupan broj iteracija koji se definiSe na pocetku
algoritma. Uobicajeno se za prvu iteraciju algoritma uzima da je
x©® =0.

D. Non-Negative Least Squares
Cilj NNLS algoritma [14] je minimizacija ||Ax — b]|,, tako
da je x>0. Prvo se izraCunava gradijent izraza ||Ax — b||, u x
prostoru :
w® =—AT (A" D) (10)

zatim se put pretrage kroz trenutnu poziciju x™ definise kao :

w_]0, if w”<0&q™=0
Wi = . (11)
w™, otherwise
zatim se pomo¢ni vektor moze izraCunati pomocu izraza :
s = x™ 4 A" (12)
Optimalni korak / se estimira kao:
_ g (Ax=h) 13
CRNR
gde je ’ operacija transpozicije, a g™ je:
g™ = Aw® (14)

Na kraju finalni korak u svakoj iteraciji NNLS algoritma je:

X = max(s, ", 0) (15)
Kod NNLS algoritma se takode kao i kod DAMAS algoritma za
prvu iteraciju uzima da je x(® = 0.

E. Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm
FISTA algoritam predstavlja efikasnu metodu za resavanje

konveksnih optimizacionih problema ¢iji je problem oblika
Ax=b, uz L1 regularizaciju, kako bi se dobila stabilna i retka
reSenja [8-9]. Prki korak u ovom algoritmu je izraunavanje

konstantnog koraka adaptacije:

L=24_(AA (16)



gde je A4 (A'A) maksimalna sopstvena vrednost od matrice
koja se dobija proizvodom matrica A’A. Kao i u prethodnim
algoritmima za po¢etnu vrednost vektora x se uzima nulti vektor
x(©® = 0, a za poetnu vrednost promenljive t se uzima vrednost
1. Posto se u ovom algoritmu proracun gradijenta vr$i po
vektoru y umesto vektora x, onda je potrebno inicijalizovati
vektor y takode kao nulti vektor y(© = 0. Dalji koraci FISTA
algoritma koji se izvrSavaju u svakoj njegovoj iteraciji su dati
slede¢im formulama:

VE(y) = A(AY" —b) (17)
\%i
X =y @ —% (18)
coen )5 x>0 (19)
i 0, otherwise

1) 1+,/1+ 4(t™)?

t = f (20)
(n+1) _  (n+1) t(n) -1 (n+1) (n)

Yoo T =X (t(”—”)) (% =x) (21)

F. Grid Reduction

GR metoda se zasniva na odbacivanju redundantnih tacaka
iz oblasti skeniranja, §to ubrzava vreme procesiranja
dekonvolucionih algoritama u svakoj iteraciji. Rezultat CB
algoritma pored pozitivnih vrednosti moZe imati i negativne
vrednosti koje nemaju nikakvu fizi¢ku reprezentaciju [13-14].
GR metoda je bazirana na ovoj pretpostavci pa se
dekonvolucioni algoritmi izvrSavaju samo nad tackama koje su
vece od nule:

b(r)>0
Sada se izraz (8) menja u:

Ax =D (23)
gde je AeC¥ | xeC™  beC™ i S je ukupan broj
pozitivnih vrednosti na izlazu CB algoritma. Koraci za primenu
GR metode:

1. Proracun CB algoritma prema izrazu (3)

2. Primena izraza (22) i c¢uvanje koordinata koje
zadovoljavaju taj izraz

3. Kreiranje vektora b samo nad koordinatama iz druge
tacke (koje su zadovoljile izaz (22))

4. Prora¢un matrice A samo nad koordinatama iz druge
tacke (koje su zadovoljile izaz (22))

(22)

5. IzraCunavanje nepoznatog vektora X
dekonvolucionih algoritama
Metrika koja ¢e biti upotrebljena za poredenje efikasnosti

kompresije [14]:

pomocu

5=S/S (24)
G. Uticaj GR metode na dekonvolucione algoritme
Neka je dat sistem:
Ax=b, x>0 (25)

gde je AecR"™ , beR", xeR" 1 x>0 je uslov fizicke
realnosti u DAMAS algoritmu (da nema negativnih izvora).
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Definisimo skup indeksa koji zadovoljavaju izraz (22):
L ={ie{l....,N}|b >0} (26)

ovo su tacke u ravni skeniranja koje zadrzavamo prilikom GR
metode. Redukovani sistem se dobija tako Sto zadrzimo samo
redove i kolone koji pripadaju L, :

AcrXer =g 27

gdeje Az = A[L,,L.], bgz =b[L,] i Xxsz =X[L,]. Oznac¢imo:

e b, =b[L,], CB vrednosti nad tackama gde je b, >0

e b =Db[L ], CB vrednosti nad tackama gde je b, <0

e X eR", resenje originalnog sistema

e x,” =X[L,], vektor koji sadrzi samo komponente x," za koje

jeiel,

e x" =x"[L_]=0, nule na eliminisanim indeksima.
Teorema: Akoje x” =0zasve i ¢ L, ,tadareSenje originalnog
sistema i redukovanog sistema su identi¢na X [L,]= X, -

Dokaz: Ozna¢imo elemente sistema blokovski:

A. A . :
A — ++ +— , X = X+* , b — b+
A, A X b-

gde su A, eR"“M-! deo matrice A koji se odnosi na tacke sa

(28)

pozitivnim CB vrednostima, A_ e R“""! veze izmedu tacaka
iz L, i tacaka izvan, A =A_" i A_ eR“M-I deo koji se

odnosi na eliminisane tacke. Kada uvrstimo elemente iz (28) u
izraz (25) dobijamo:

AX*_ A++ A+— X: _ A++X+* _ b+ 29
LA, A Jlo | |AXx"] |b- 29)

Sada imamo 2 sistema linearnih jednacina. Gornji sistem
A _x. =D, idonji sistem A x " =b . Medutim donji sistem

odbacujemo jer ne postoji reSenje koje moze zadovoljitu ovu
jednakost, posto je izraz sa leve strane uvek pozitivan (x, >0,
A>0) a izraz sa desno strane uvek negativan (b <0 ).
Resavanjem gornjeg sistema vidimo da je reSenje tog sistema
zapravo X", a posto je X, = X[L,]=X," ovime je dokazano da
DAMAS-GR daje isti rezultat kao i originalni DAMAS algoritam
iako se izvrSava na redukovanoj ravni skeniranja.

NNLS i FISTA su iterativni optimizacioni algoritmi Koji
zavise od kompletnog skupa promenljivih u ravni skeniranja,
dok je DAMAS rekurzivni algoritam baziran na re$avanju sistema
linearnih jednacina, gde je ignorisanje "beskorisnih" tacaka u
ravni (b(r) <0) moguée bez gubitka informacija jer one ionako
ne uCestvuju znacajno u konstrukciji reSenja. Kod NNLS i FISTA
algoritma manji broj varijabli znaci drugaciji ,,put* optimizacije
i samim tim drugacije reSenje. PoSto se radi optimizacija u
manjem prostoru, reSenje moze biti najbolje moguce u
redukovanom prostoru ali nije najbolje moguce u globalnom
prostoru. Takode ako elimini§emo tacku i iz ravni skeniranja,
koja bi u optimalnom reSenju bila x, >0 onda ¢e se rezultati
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razlikovati. Zbog svega ovoga GR metoda moze prouzrokovati
drugacije rezultate u odnosu na originalne algoritme.

I11. EKSPERIMENTALNA POSTAVKA

Radi potrebe analize dekonvolucionih algoritama snimljeni
su signali pomoc¢u akusti¢ne kamere [15]. Ova akusti¢na kamera
ima neuniformni planarni mikrofonski niz sa 18 mikrofona.
Signali su snimljeni u dva scenarija: u anehoicnoj sobi
(prostorija bez refleksija) i u ucionici (prostorija sa
refleksijama). U oba slucaja su postojala 2 zvucnika koja su
emitovala MLS sekvencu koja je Sirokopojasni signal. Ravan na
kojoj su postavljeni zvucnici je bila na rastojanju 1.5 m od centra
akusticke kamere, a medusobno rastojanje izmedu zvuénika je
iznosilo 0.5 m.

Analiza dekonvolucionih algoritama je izvrSena na racunaru
koji poseduje AMD Ryzen 5 5500 3.6 GHz procesor, uz pomoé
MATLAB programskog jezika. FFT je primenjen u 1024
tacaka, $to je dalo frekvencijsku rezoluciju od 64 Hz. Period
usrednjavanja je bio K=5 frejmova. Pre upotrebe FFT
transfomacije je upotrebljena Hann-ova prozorska funkcija i
njen tezinski koeficijent ws=0.397. Posto otvor kamere
podrzava azimutne uglove od -30°do +30i elevacione uglove od
-22 do +22, dekonvolucioni algoritmi su raunati u ovom
opsegu sa korakom od 1°po azimutu i elevaciji. U cilju preciznije
analize, rezultati e biti predstavljeni na 1/3 oktavnim opsezima,
umesto na pojedinaénim frekvencijama. Prvo su izraunati
rezultati  svih  dekonvolucionih  algoritama na svim
frekvencijama od interesa a onda je uradeno njihovo
usrednjavanje za odgovarajuci tercni opseg. U ovom radu ée biti
prikazani rezultati na tercama cije su centralne frekvencije :
2500 Hz i 5000 Hz.

IVV. REZULTATI I DISKUSIJA

A. Anehoicna soba

U ovom potpoglavlju ¢e biti prikazani i analizirani rezultati
dekonvolucionih algoritama sa i bez GR metode, kada je
akusti¢na kamera bila unutar anehoi¢ne sobe. Na 1/3 oktavhom
opsegu sa centralnom frekvencjiom 2500 Hz, prosecan faktor
kompresije je bio 0=2.28, Tabela 1 prikazuje proseéna vremena
izvr§avanja i na narednim slikama su prikazani rezultati:

TABELA I PROSECNO VREME IZVRSAVANJA DEKONVOLUCIONIH

ALGORITAMA U ANEHOICNOJ SOBI

DAMAS- NNLS FISTA-
DAMAS GR NNLS GR FISTA CR
26.36
2500 Hz 34.94s 3.21s s 498s 9.55s 1.73s
5000 Hz 35.11s 1.1s 26'328 2.01s 9.51s 0.72s

-

-

-100 100

Sl. 1 DAMAS (levo), DAMAS-GR (desno) na 2500 Hz u anehoiénoj sobi

00

SI. 2 NNLS (levo), NNLS-GR (desno) na 2500 Hz u anehoi¢noj sobi

0
-10
-20

-10n

Sl. 3 FISTA (levo), FISTA-GR (desno) na 2500 Hz u anehoi¢noj sobi
Na Sl.1 moze se videti da je rezultat DAMAS algoritma potpuno
identi¢an rezultatu DAMAS-GR algoritma, pri tom je uspes$no
smanjeno prose¢no vreme procesiranja preko 10 puta (Tabela 1).
Rezultati NNLS i FISTA algoritama su prikzani na SI.2 i SI.3. Na
ovim slikama mozemo primetiti da GR verzije ova dva algoritma
imaju $iri glavni lob i slabije potiskivanje bo¢nih lobova. Sto se
tiCe proseénog vremena izvrSavanja (Tabela 1), ono je uspe$no
smanjeno za NNLS i FISTA algoritam. Na 1/3 oktavnom opsegu
sa centralnom frekvencjiom 5000 Hz, prosetan faktor
kompresije je bio 6=3.29, a na slede¢im slikama su prikazani
rezultati dekonvolucionih algoritama:

0

-100

Sl. 4 DAMAS (levo), DAMAS-GR (desno) na 5000 Hz u anehoi¢noj sobi

-100 -100

SI. 5 NNLS (levo), NNLS-GR (desno) na 5000 Hz u anehoi¢noj sobi
] \ ] 0

-100

Sl. 6 FISTA (levo), FISTA-GR (desno) na 5000 Hz u anehoi¢noj sobi



- i 100

Sl. 7 FISTA-GR dinamika do 20 dB (levo), FISTA-GR dinamika do 100 dB

(desno) na 5000 Hz u anehoi¢noj sobi
Na SlL4 moze se videti da DAMAS-GR algoritam opet daje
potpuno identi¢ne rezultate kao originalni DAMAS algoritam.
Prose¢no vreme procesiranja DAMAS algoritma je smanjeno
preko 30 puta (videti Tabelu 1). Rezultati NNLS i FISTA
algoritama su prikazani na SI.5 i SI.6. Na ovim slikama moze se
primetiti da GR verzije ova dva algoritma daju losije rezultate u
odnosu na originalne verzije. Glavna razlika je smanjeno
potiskivanje boénih lobova, koji mogu prouzorkovati detekcije
laznih meta. Ovo je velika razlika u odnosu na [14] u kojem su
dobijene iste kriterijumske funkcije za ova dva algoritama.
Glavni uzrok je to §to je u [14] primenjena dinamika do 20 dB,
dok se u ovom radu koristi dinamika do 100 dB. Zbog ovoga je
na SI.7 prikazan isti rezultat FISTA-GR algoritma, samo je na
slici levo dinamika do 20 dB i na njoj vidimo uzak glavni lob i
nepostojanje bocnih lobova dok je na slici desno prikaz do
100dB. Primeéujemo da je intenzitet dodatnih bo¢nih lobova kod
GR verzija ovih algoritama izmedu -30 dB i -90 dB, §to nam
ukazuje da nije preporucljiva njihova upotreba za aplikacije sa
nizim odnosom signal-§um [16-17]. Pored ove razlike mozemo
uo¢iti i deformaciju glavnog loba, koji je malo iri. Sto se tice
prose¢nog vremena izvrSavanja ONO je uspe$no Smanjeno za
NNLS i FISTA algoritam. MoZemo primetiti da je na centralnoj
frekvenciji 5000 Hz ostvarena veta uSteda u vremenu
izvrSavanja algoritama, Sto je i o¢ekivano jer je faktor kompresije
bio veci.

B. UCcionica

U ovom potpoglavlju ¢e biti prikazani i analizirani rezultati
dekonvolucionih algoritama sa i bez GR metode, kada je
akustiéna kamera bila unutar regularne ucionice. Na 1/3
oktavnom opsegu sa centralnom frekvencjiom 2500 Hz,
prosecan faktor kompresije je bio 0=2.07, Tabela 2 prikazuje
prosetna vremena izvrSavanja i na narednim slikama su
prikazani rezultati dekonvolucionih algoritama:

TABELA Il PROSECNO VREME IZVRSAVANJA DEKONVOLUCIONIH
ALGORITAMA U UCIONICI
DAMAS- NNLS FISTA-
DAMAS GR NNLS GR FISTA CR
2500 Hz 35.14s 525s 26'555 6.5s 9.54s 2.32s
5000Hz | 3503s | 141s | 2583 | 2575 | 9s2s | 093s

’ L :;nn - L :;on
Sl. 8 DAMAS (levo), DAMAS-GR (desno) na 2500 Hz u u¢ionici
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SI. 9 NNLS (levo), NNLS-GR (desno) na 2500 Hz u ucionici
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Sl. 10 FISTA (levo), FISTA-GR (desno) na 2500 Hz u u¢ionici

Na SI.8, SI1.9 i SI.10 su prikazani rezultati dekonvolucionih
algoritama sa i bez GR metode u prostoriji sa refleksijama.
Rezultati su isti kao i u slu¢aju anehoi¢ne sobe na 1/3 oktavnom
opsegu sa centralnom frekvencjiom od 2500 Hz. DAMAS-GR
algoritam daje iste rezultate kao i originalni DAMAS algoritam,
dok NNLS-GR i FISTA-GR algoritmi imaju $iri glavni lob i
slabije potiskivanje bo¢nih lobova u odnosu na originalne verzije
algoritama. Prednost upotrebe GR metode je to $to su prose¢na
vremena izvrSavanja uspe$no smanjena i data su u Tabeli 2. U
ucionici na 1/3 oktavnom opsegu sa centralnom frekvencjiom
5000 Hz, prosecan faktor kompresije je bio 6=2.94, a na
slede¢im slikama su prikazani rezultati:

-100 = -100

Sl. 11 DAMAS (levo), DAMAS-GR (desno) na 5000 Hz u ucionici

Sl. 13 FISTA (levo), FISTA-GR (desno) na 5000 Hz u u¢ionici
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Na SI.11, SI1.12 i SI.13 su prikazani rezultati dekonvolucionih
algoritama sa i bez GR metode u prostoriji sa refleksijama na
terci od 5000 Hz. Za razliku od svih prethodnih slika ovde
mozemo uociti veliki broj potencijalnih zvuénih izvora. Ovo nije
iznenadujuce jer je snimak iz prostoriji sa refleksijama, pritom
se ucionica nalazi blizu prometne ulice pa postoji uticaj
saobracajne buke. Ovi faktori ne uti¢u znacajno na nasu analizu,
buduéi da je fokus na poredenju rezultata algoritama sa i bez
primene GR metode. Situacija se uopste nije promenila, DAMAS-
GR algoritam daje iste rezultate kao i originalni DAMAS
algoritam. Dok NNLS-GR i FISTA-GR algoritmi imaju §iri glavni
lob i slabije potiskivanje bo¢nih lobova u odnosu na originalne
verzije algoritama. Prednost upotrebe GR metode je to §to su
proseCna vremena izvrSavanja uspe$no smanjena i data su u
Tabeli 2. Moze se primetiti da je na 1/3 okatvnom opsegu sa
centralnom frekvencijom 5000 Hz ostvarena ve¢a usteda u
vremenu izvr$avanja algoritama, Sto je i ocekivano jer je faktor
kompresije bio veéi.
V. ZAKLJUCAK

U ovom radu je odradena analiza performansi dekonvolucionih
algoritama (DAMAS, NNLS i FISTA) sa i bez GR metode
kompresije. Algoritmi su testirani na realnim mernim podacima
u uslovima sa i bez prisustva refleksija. Rezultati pokazuju da
upotreba GR metode zna¢ajno smanjuje vreme obrade kod svih
analiziranih algoritama, pri ¢emu je u pojedinim slucajevima
zabelezeno ubrzanje vece od 30 puta. Ipak, samo kombinacija
DAMAS-GR zadrzava karakteristike originalnog DAMAS
algoritma bez degradacije prostorne rezolucije. Nasuprot tome,
kod NNLS-GR i FISTA-GR algoritama uocena je degradacija u
vidu Sirenja glavnog loba i slabijeg potiskivanja bo¢nih lobova.
Takode je primeéeno da je faktor kompresije bio veci na obe
terce u slucaju anehoi¢ne sobe u odnosu na regularnu ucionicu,
$to je omogucilo brze vreme izvrSavanja algoritama. Ovo nije
iznenadujuce sobzirom da u regularnoj u¢ionici postoje dodatne
refleksije koje uticu na rezultat CB algoritma da ima vise
pozitivnih vrednosti u svojoj kriterijumskoj funkciji. Na osnovu
dobijenih rezultata moze se zakljuciti da se NNLS-GR i FISTA-
GR algoritmi ne preporu¢uju za primenu u scenarijima u kojima
postoje vise zvucnih izvora od kojih je jedan dosta nizeg odnosa
signal-Ssum, jer postoji povecan rizik od pojave laznih izvora.
Dok se DAMAS-GR algoritam preporucuje u svakoj situaciji jer
¢e zadrzati performanse originalnog DAMAS algoritma uz
skraceno vreme procesiranja. U buducim istrazivanjima treba
testirati performanse dekonvolucionih algoritama kada je
kriterijum za odstranjivanje suvisnih tacaka veci od nule.
Takode, nad rezultatima GR metode je moguce primeniti neku
metodu za ekstrakciju lokalnih maksimuma koja ¢e dodatno
smanjiti broj korisnih tacaka i ubrzati vreme izvrSavanja
dekonvolucionih algoritama.
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ABSTRACT

This paper analyzes the performance of three deconvolution
algorithms: DAMAS, FISTA, and NNLS, with and without the
application of the grid reduction method. The aim of the research
was to assess the impact of this method on execution speed,
sidelobe suppression, and mainlobe width in acoustic source
mapping applications using phased microphone arrays.
Experiments were conducted using real signals recorded in an
anechoic chamber and a regular classroom. The results show that
applying the grid reduction method significantly accelerates
algorithm execution (processing time reduced by up to 70%), but
leads to a wider mainlobe and weaker sidelobe suppression
compared to the original algorithms. Despite this trade-off, the
results indicate that the grid reduction method can be beneficial
in applications where processing time is critical, such as real-
time acoustic source detection systems. The significance of this
study lies in its analysis of the trade-off between accuracy and
efficiency in applying the grid reduction method in
deconvolution algorithms.

Performance of deconvolution algorithms using a grid
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