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Einleitung
Mit der zunehmenden Anzahl neuer datenbasierter Ver-
fahren in der Akustik [2] steigt auch die Nachfrage nach
umfangreichen und hochwertigen Datensätzen zur Vali-
dierung, Anpassung und Training der Verfahren. Diese
Arbeit stellt den offen zugänglichen MIRACLE Daten-
satz vor. Mit insgesamt 856 128 erfassten Raumimpul-
santworten eignet sich der Datensatz für Anwendungen
im Bereich des maschinellen Lernens und des Deep Lear-
ning. Durch die Verwendung eines 64-Kanal Mikrofonar-
rays ist der Datensatz besonders für Aufgaben der Lo-
kalisierung und Charakterisierung von Schallquellen in
der akustischen Messtechnik von Interesse. Datenbasier-
te Mikrofonarrayverfahren erzielen bereits sehr gute Er-
gebnisse im Vergleich zu modellbasierten Methoden [3].
Allerdings sind oft große Mengen realistischer Trainings-
daten erforderlich. Zudem sind viele Modelle empfind-
lich gegenüber Variationen der zugrunde liegenden Da-
ten (Dataset Shift [9]). Dies ist besonders dann zu beob-
achten, wenn ausschließlich mit simulierten Daten trai-
niert wurde [1]. Das Vorhandensein experimenteller Da-
tensätze ist daher für die Entwicklung und Validierung
robuster Modelle besonders wichtig.

Messaufbau
Der verwendete Messaufbau ist in Abbildung 1 darge-
stellt.

Mikrofonarray: Das verwendete planare Mikrofonar-
ray besteht aus no = 64 Kanälen, wobei die Mi-
krofonanordnung einer Vogel-Spirale mit einer Aper-
tur von da = 1, 47m entspricht [12]. Die Konstruk-
tion basiert auf einer Aluminiumplatte der Größe
1, 5m× 1, 5m. Die Mikrofonarraydaten wurden mit
einer Abtastrate von 51, 2 kHz erfasst.

Schallquelle und Anregungssignal: Als Schallquelle
wurde ein dynamischer Lautsprecher (Durchmesser:
2 Zoll), montiert in einem zylindrischen, additiv
gefertigten Gehäuse, verwendet. Ein exponentieller
Sinus-Sweep (100Hz bis 16 kHz) von 3 s Länge wur-
de als Anregungssignal verwendet [10].

Positionierung: Für die automatisierte Positionierung
des Lautsprechers in einer Ebene parallel zum Mi-
krofonarray wurde ein Linearachsensystem (2D) ver-
wendet. Die Ausrichtung des Positioniersystems zum
Mikrofonarray erfolgte manuell mit einem Laser-
Entfernungsmessgerät und einem Kreuzlinienlaser.

Messumgebung: Alle Messungen wurden im refle-
xionsarmen Raum der TU Berlin durchgeführt
(Raumvolumen V = 830m3, untere Grenzfrequenz
fc = 63Hz). Um eine reflektierende Umgebung zu
ermöglichen, wurde eine Bodenplatte zwischen dem

Lautsprecher und dem Mikrofonarray in einem der
experimentellen Szenarien platziert. Die Tempera-
tur wurde während des Experiments im Zentrum des
Mikrofonarrays aufgezeichnet.

Messroutine: Die Messung eines Szenarios erfolgte
vollautomatisiert. Ein Szenario stellt einen spezifi-
schen Messaufbau dar, mit welchem verschiedene
Lautsprecherpositionen gemessen wurden. Zu Be-
ginn der Messroutine wurde der Lautsprecher wie-
derholt mit dem Anregungssignal für eine Dauer von
20 Minuten angeregt. Anschließend wurde der Laut-
sprecher an der gewünschten Quellposition positio-
niert und die Raumtemperatur, Ruherauschen (1 s)
sowie das wiedergegebene Anregungssignal (3 s) mit
allen no Mikrofonen aufgezeichnet. Zur Validierung
wurde die Messung wiederholt und gemäß der Ru-
le of Two überpüft, ob die unabhängig aufgezeich-
neten Messungen einen definierten Kreuzkorrelati-
onsschwellenwert überschreiten und somit als valide
betrachtet werden können [11]. Im Falle einer Un-
terschreitung des Schwellwerts wurde die Messung
automatisch wiederholt.

Nachverarbeitung
Im Folgenden werden kurz die Schritte zur Bestimmung
der Impulsantworten und der Positionsvalidierung und
-korrektur der Lautsprecherpositionen beschrieben. Ei-
ne detaillierte Beschreibung der einzelnen Schritte findet
sich in der Dokumentation des Datensatzes1.

Mittelung and Resampling: Das Anregungssi-
gnal und die Mikrofonsignale wurden über die
Messwiederholungen gemittelt, um ein einzelnes
Anregungssignal und Mikrofonsignal zu erhalten.
Anschließend wurde die Abtastfrequenz durch
Resampling auf 32 kHz verändert.

Entfaltung: Die Bestimmung der Impulsantworten
durch Entfaltung mit den gemessenen Mikrofonsi-
gnalen und dem Anregungssignal erfolgte im Fre-
quenzbereich. Aufgrund des begrenzten Frequenzbe-
reichs des Anregungssignals wurde letzteres entspre-
chend regularisiert (regularized inversion) [10].

Truncation: Die berechneten Impulsantworten wurden
auf eine Länge von insgesamt 1024 Samples be-
schnitten, wobei darauf geachtet wurde, dass min-
destens > 99, 9% der ursprünglichen Signalenergie
erhalten bleibt.

Positionsvalidierung und -korrektur: Für die Vali-
dierung der Lautsprecherpositionen wurde Conven-
tional Beamforming [8] mit Formulierung IV für

1https://doi.org/10.14279/depositonce-18318
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Abbildung 1: Messaufbau für Szenario R2 mit akustisch reflektierender Bodenplatte. Die Schallquellenebene ist in einer
Entfernung von dz = 146, 7 cm vom Mikrofonarray positioniert.

Tabelle 1: Gemessene Szenarien im MIRACLE Datensatz.

Szenario Reflexionsfrei ni no dx = dy ∆dx = ∆dy dz

A1 ✓ 642 = 4096 64 146, 7 cm 23, 3mm 73, 4 cm
D1 ✓ 332 = 1089 64 16, 0 cm 5, 0mm 73, 4 cm
A2 ✓ 642 = 4096 64 146, 7 cm 23, 3mm 146, 7 cm
R2 ✗ 642 = 4096 64 146, 7 cm 23, 3mm 146, 7 cm

den Steeringvektor [13] verwendet. Auf Basis der
ermittelten Abweichungen zwischen den erwarteten
und den mittels Beamforming bestimmten Quellor-
ten konnte ein systematischer Fehler in der Positio-
nierung des Lautsprechers festgestellt und korrigiert
werden.

Insgesamt wurden vier verschiedene experimentelle Sze-
narien realisiert, die in Tabelle 1 zusammengefasst sind.
Die gesamte Messzeit für die Szenarien A1, A2 und R2
betrug etwa 20 Stunden. Die Gesamtanzahl der Impul-
santworten beträgt 856 128. Die Szenarien unterschei-
den sich hinsichtlich der Messumgebung sowie der Di-
mensionierung (dy = dx) und Auflösung der Quellebene
(∆dy = ∆dx) und dem Abstand zwischen Quellebene
und Mikrofonarray dz. Die reflexionsfreien Szenarien A1
und A2 umfassen jeweils 4096 gemessene Quellpositionen
auf einem äquidistanten 64× 64-Gitter bei unterschiedli-
chen Abständen zur Quellebene dz. Darüber hinaus wur-
de ein räumlich hochauflösendes Szenario D1 auf einem
kleineren 33× 33-Gitter mit einer räumlichen Auflösung
der Quellebene von 5mm erfasst. Für Szenario R2 wurde
eine akustisch reflektierende Bodenplatte, wie in Abbil-
dung 1 dargestellt, verwendet.

Anwendung
In den letzten Jahren wurde intensiv untersucht, wie da-
tenbasierte Verfahren zur Schallquellencharakterisierung
eingesetzt werden können [3]. Aufgrund des Mangels an
geeigneten experimentellen Daten mit bekannten Schall-
quellenpositionen ist es üblich, synthetisch generierte Mi-
krofonarraydaten zu verwenden. Im Folgenden wird die
Verwendung des MIRACLE Datensatzes für die Synthese
von Mikrofonarraydaten beschrieben.

Synthese von Mikrofonarraydaten

Mithilfe der gemessenen Raumimpulsantworten können
experimentelle Mikrofonarraydaten für Quellszenarien
mit einer Vielzahl von Schallquellen durch Überlagerung
der Einzelmessungen generiert werden. Ein Verfahren
zur Synthese von Mikrofonarraydaten basierend auf dem
beschriebenen MIRACLE Datensatz ist bereits in Acou-
Pipe [5] implementiert. AcouPipe ist ein Open-Source
Projekt zur reproduzierbaren Synthese von Mikrofonar-
raydaten mittels Monte-Carlo-Simulation. Sowohl die
synthetische als auch die experimentelle Datengenerie-
rungsmethode basieren auf ähnlichen Messaufbauten.
In dieser Arbeit basiert die Anzahl der Quellen und
ihre jeweiligen Positionen auf einer Uniformverteilung-
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I ∼ U(1, 10) und einer bivariaten Normalverteilung
(xi, yi) ∼ N (µ = 0, σ = 0, 1688 da). Weißes Rauschen
wird als Quellsignal bei einer Messzeit von fünf
Sekunden verwendet. Die Signalamplituden an der
Referenzposition2 sind durch eine Rayleigh-Verteilung
bestimmt, sodass p2RMS,i ∼ R(σR = 5). Schließlich
werden die Schalldrucksignale an den Mikrofonen durch
Überlagerung und Faltung der entsprechenden RIRs mit
den Quellsignalen erhalten

pj(t) =

I∑
i=1

hi,j(t) ∗ qi(t) + nj(t), (1)

wobei nj(t) zusätzliches unkorreliertes weißes Rauschen
darstellt. Aus den synthetisierten Signalen lässt sich mit
Hilfe der Welch Methode [14] eine Schätzung der Kreuz-
spektralmatrix (CSM)

Ĉ =
1

B

B∑
b=1

ppH (2)

berechnen, wobei p ∈ Cno der komplexwertige Schall-
druck im Frequenzbereich ist und B die Anzahl der Zeit-
blöcke (zeitlichen Mittelungen) darstellt.

Modelltraining und -evaluation

Mithilfe der synthetischen Daten können datenbasier-
te Verfahren zur Schallquellencharakterisierung trainiert
und anschließend deren Fähigkeit zur Generalisierung an-
hand der experimentellen Testdaten (MIRACLE) bewer-
tet werden. Als Modell wurde die gleiche Transformer
Architektur wie in [6] verwendet. Das neuronales Netz
FNN : CM×M → E schätzt eine feste Menge von Quellei-
genschaften E = {ŷi | i = 1, . . . , I} basierend auf einer
Schätzung der CSM. Hierbei ist ŷi ∈ R2 × R+ ein Tu-
pel, das die Position r̂i ∈ R2 in einem planaren Fokus-
bereich und die Stärke âi(r0, ω) ∈ R+ am Referenzort
r0 einer Schallquelle enthält. Die Optimierung der Mo-
dellparameter erfolgte durch überwachtes Lernen mit der
Zielfunktion

L =

J∑
j=1

∑
ρ̂k∈Sj

∥∥ρj − ρ̂k

∥∥
2
+ λ

αj −
∑

α̂k∈Sj

α̂k

2

, (3)

wobei α die normalisierte Quellstärke mit ∥α∥1 = 1
und ρi,j = ∥ρ̂i − ρj∥2 der auf die Apertur normierte
räumliche Abstand zwischen der i-ten Schätzung und der
j-ten Quelle entspricht. λ gewichtet das Verhältnis von
Abstands- und Integrationsfehler und ist in dieser Arbeit
λ = 5. Eine Zuordnung der Modellschätzungen Sj zu ei-
ner Quelle erfolgt, wie in [6] beschrieben, durch das Lösen
eines Zuordnungsproblems.

2Position des räumlich am weitesten im Zentrum liegenden Mi-
krofons

Der Transformer wurde mit Mikrofonarraydaten der
Helmholtzzahl He = 4 trainiert, wobei die Helmholtzzahl

He =
f · da
c0

(4)

eine dimensionslose Darstellungen der Frequenz f (Hz)
ist. Das Training der Modelle erfolgte über 250 Epochen
unter Verwendung von 50 Quellszenarien pro Optimie-
rungsschritt. Eine Epoche bestand aus 2000 Optimie-
rungsschritten. Der Adam Optimierungsalgorithmus [7]
wurde mit einer Schrittweite von α = 0, 25 · 10−3 und
Regularisierung (η = 10−5) angewendet.

Ergebnisse

Abbildung 2 zeigt den Testfehler des Transformers über
250 Epochen für synthetische und experimentelle Daten.
Es kann beobachtet werden, dass der Testfehler für syn-
thetischen Daten im Vergleich zu den experimentellen
Daten signifikant niedriger ist, obwohl die zugrundelie-
gende Monte-Carlo Simulation sowie die Annahmen über
das Schallfeld bei beiden Datensätzen identisch sind. Dies
deutet darauf hin, dass das Modell aufgrund des Domain
Shifts zwischen synthetischen und experimentellen Da-
ten nicht optimal generalisiert. Ein ähnliches Bild ergibt
sich bei Betrachtung der Quellkartierungen für synthe-
tische (Abbildung 3) und experimentelle Daten (Abbil-
dung 4). Während im Fall von synthetischen Daten eine
sehr gute Übereinstimmung der geschätzten Quellenposi-
tionen mit den tatsächlichen Quellenpositionen zu beob-
achten ist, zeigt sich bei den experimentellen Daten eine
etwas verschlechterte Lokalisierung. Dies wirkt sich auch
auf die Rekonstruktionsgenauigkeit der Quellstärken aus,
die hier durch den spezific level error (siehe [4]) gege-
ben ist. Durch die mangelhafte Lokalisierung kann die
Quellstärke einer Schallquelle nicht korrekt rekonstruiert
werden. Die beschriebenen Ergebnisse unterstreicht die
Notwendigkeit in Zukunft Methoden zu untersuchen, mit
denen synthetisch trainierte Modelle an den Einsatz in
realen Messszenarien angepasst werden können.

Zusammenfassung
In dieser Arbeit wurde ein öffentlich zugänglicher Da-
tensatz mit Raumimpulsantworten vorgestellt, der sich
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Abbildung 2: Testfehler Ltest des Transformer Modells für
synthetische und experimentelle Daten.
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Abbildung 3: Ergebnisse der Quellencharakterisierung für 4
synthetische Schallquellen und He = 4. Der specific level error
für verschiedene Quellsektoren (schwarz, ra = 0.05da ) ist in
der oberen Hälfte der Kartierungen abgebildet.

besonders für Anwendungen im Bereich der Schallquel-
lencharakterisierung mit Mikrofonarrays eignet. Die Re-
levanz des Datensatzes für die Beurteilung datenbasierter
Mikrofonarrayverfahren wurde in einem kurzen Anwen-
dungsbeispiel demonstriert. Es wurde gezeigt, dass der
MIRACLE Datensatz eine ausgezeichnete Grundlage bie-
tet, um aktuelle Forschungsfragen hinsichtlich der Gene-
ralisierung von datenbasierten Verfahren zur Schallquel-
lencharakterisierung zu beantworten. Da der MIRACLE
Datensatz derzeit auf die Schallausbreitung im Freifeld
beschränkt ist, ist geplant, den Datensatz in naher Zu-
kunft um Szenarien in halliger Umgebungen zu erweitern.
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