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Beschreibung

[0001] Die vorliegenden Erfindung beziehen sich auf
Kopfhdrerentzerrung und Raumanpassung von binaura-
ler Wiedergabe bei Augmented Reality (AR).

[0002] Selektives Horen (engl.: Selective Hearing, SH)
bezieht sich auf die Fahigkeit der Horer, ihre Aufmerk-
samkeit auf eine bestimmte Schallquelle oder auf eine
Mehrzahl von Schallquellen in ihrer auditiven Szene zu
richten. Dies wiederum impliziert, dass der Fokus der
Horer fur uninteressante Quellen vermindert wird.
[0003] So sind menschliche Hoérer in der Lage, sich
auchin lauten Umgebungen zu verstandigen. Dabei wer-
den in der Regel verschiedene Aspekte ausgenutzt: So
gibt es beim Hoéren mit zwei Ohren richtungsabhangige
Zeit- und Pegelunterschiede und eine richtungsabhan-
gige unterschiedliche spektrale Farbung des Schalls.
Durch letzteres ist das Gehor bereits beim einohrigem
Horen in der Lage die Richtung einer Schalquelle zu be-
stimmen und damit verschiedene Klangquellen zu tren-
nen.

[0004] Zeit- und Pegelunterschiede sind alleine nicht
ausreichend die genaue Position einer Schallquelle fest
zustellen: Die Orte mit gleichen Zeit- und Pegelunter-
schied befinden sich auf einem Hyperboloiden. Die so
entstehende Mehrdeutigkeit der Ortsbestimmung nennt
sich Cone-of-Confusion. In Rdumen wird jede Schall-
quelle von den Begrenzungsflachen reflektiert. Jede die-
sersogenannten Spiegelquellen liegt auf einem weiteren
Hyperboloiden. Der menschliche Hérsinn kombiniert die
Information tber den Direktschall und die zugehdrigen
Reflexionen zu einem Hérereignis und I6st damit die
Mehrdeutigkeit des Cone-of-Confusion auf. Gleichzeitig
vergrofiern die zu einer Schallquelle gehdrenden Refle-
xionen die empfundene Lautheit der Schallquelle.
[0005] Des Weiteren sind bei natirlichen Schallquel-
len, wie insbesondere Sprache, die Signalanteile unter-
schiedlicher Frequenz zeitlich gekoppelt. Beim binaura-
len Héren werden alle diese Aspekte zusammen einge-
setzt. Ferner kdnnen laute, gut zu lokalisierende Stor-
quellen quasi aktiv ignoriert werden.

[0006] Das Konzept des selektiven Horens ist in der
Literatur mit anderen Begriffen wie unterstitztem Horen
(engl.: assisted listening) [1], virtuellen und verstarkten
auditiven Umgebungen [2] verwandt. Unterstltztes H6-
ren ist ein Oberbegriff, der virtuelle, verstarkte und SH-
Anwendungen umfasst.

[0007] Gemal dem Stand der Technik arbeiten klas-
sische Horgerate meist monaural, d.h. die Signalverar-
beitung fir rechtes und linkes Ohr ist bezlglich Fre-
quenzgang und Dynamikkompression komplett unab-
hangig. Dadurch gehen Zeit-, Pegel- und Frequenzun-
terschiede zwischen den Ohrsignalen verloren.

[0008] Moderne, sogenannte binaurale Horgerate
koppeln die Korrekturfaktoren der beiden Horgerate. Oft
haben sie mehrere Mikrofone, aber i.d.R. wird oft nur das
Mikrofon mit dem "sprachahnlichsten" Signal ausge-
wahlt, aber kein explizites Beamforming gerechnet. In
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komplexen Hérsituationen werden gewlinschte und un-
erwiinschte Schallsignale in gleicher Weise verstarktund
damit eine Konzentration auf erwiinschte Schallkompo-
nenten nicht unterstutzt.

[0009] Im Bereich der Freisprechanlagen, z.B. fiir Te-
lefone, werden bereits heute mehrere Mikrofone verwen-
detund aus den einzelnen Mikrofonsignalen sogenannte
Beams berechnet: Schall der aus der Richtung des Be-
ams kommt wird verstarkt, Schall aus anderen Richtun-
gen reduziert. Heutige Verfahren lernen das konstante
Hintergrundgerausch (z.B. Motor- und Windgerausche
im Auto), lernen laute, durch einen weiteren Beam gut
lokalisierbare Stérungen und subtrahieren diese vom
Nutzsignal (Beispiel: Generalized Sidelobe Canceler).
Teilweise werden in Telefoniesysteme Erkenner einge-
setzt, die die statischen Eigenschaften von Sprache er-
kennen und alles, was nicht wie Sprache strukturiert ist,
wird unterdriickt. Bei Freisprecheinrichtungen wird aber
am Ende nur ein Monosignal tUbertragen, die raumliche
Information, welche zur Erfassung der Situation und ins-
besondere zur Schaffung der lllusion als "wéare man da"
durchaus interessant ist, insbesondere wenn mehrere
Sprecher gemeinsam telefonieren, geht auf dem Uber-
tragungsweg verloren. Durch die Unterdriickung von
Nichtsprachsignalen gehen wichtige Informationen Gber
die akustische Umgebung des Gesprachspartners ver-
loren was die Kommunikation behindern kann.

[0010] Der Mensch kann von Natur aus "selektiv ho-
ren" und sich bewusst auf einzelne Klangquellen in sei-
nem Umfeld fokussieren. Ein automatisches System
zum selektiven Héren mittels kinstlicher Intelligenz (KI)
muss die dahinter liegenden Konzepte zuerst erlernen.
Die automatische Zerlegung akustischer Szenen (Scene
Decomposition) bendtigt zuerst eine Erkennung und
Klassifikation aller aktiven Klangquellen gefolgt von einer
Trennung um sie als separate Audioobjekte weiter ver-
arbeiten, verstarken oder abschwéachen zu kénnen.
[0011] Im Forschungsfeld Auditory Scene Analysis
wird versucht, anhand eines aufgenommenen Audiosig-
nals sowohl zeitlokalisierte Klangereignisse wie Schritte,
Klatschen oder Schreie als auch globalere akustische
Szenen wie Konzert, Restaurant oder Supermarkt zu de-
tektieren und zu klassifizieren. Aktuelle Verfahren nutzen
hierbei ausschlieRlich Verfahren aus dem Bereich Kiinst-
liche Intelligenz (KI) und Deep Learning. Hierbei erfolgt
ein datengetriebenes Lernen von tiefen neuronalen Net-
zen (Deep Neural Networks), die auf Basis von groen
Trainingsmengen lernen, charakteristische Muster im
Audiosignal zu erkennen [70]. Vor allem inspiriert durch
Fortschritte in den Forschungsbereichen Bildverarbei-
tung (Computer Vision) und Sprachverarbeitung (Natural
Language Processing) werden hier i.d.R. Mischungen
aus Faltungsnetzwerken (Convolutional Neural Net-
works) zur zweidimensionalen Mustererkennung in
Spektrogramm-Darstellungen  sowie rekurrierende
Schichten (Recurrent Neural Networks) zur zeitlichen
Modellierung von Klangen verwendet.

[0012] Fir die Audioanalyse gibt es eine Reihe von
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spezifischen Herausforderungen, die es zu bewaltigen
gilt. Deep Learning Modelle sind aufgrund ihrer Komple-
xitat sehr datenhungrig. Im Vergleich zu den Forschungs-
gebieten Bildverarbeitung und Sprachverarbeitung ste-
hen aktuell fir Audioverarbeitung nur verhaltnismaRig
kleine Datensatze zur Verfiigung. Als groter Datensatz
ist der AudioSet Datensatz von Google [83] mit ca. 2
Millionen Klangbeispielen und 632 verschiedenen Klan-
gereignisklassen zu nennen, wobei die meisten in der
Forschung verwendeten Datensatze wesentlich kleiner
sind. Diese geringe Menge an Trainingsdaten kann z.B.
mit Transfer-Lernen (Transfer Learning) adressiert wer-
den, in dem ein auf einem grof3en Datensatz vortrainier-
tes Modell anschlieRend auf einen fiir den An-wendungs-
fall bestimmten kleineren Datensatz mit neuen Klassen
feinabgestimmt wird (Fine-Tuning) [77]. Weiterhin wer-
den Verfahren aus dem teiliberwachten Lernen (Semi-
Supervised Learning) ein-gesetzt, um auch die im Allge-
meinen in groBer Menge verfligbaren nicht annotierten
Audiodaten mit in das Training einzubeziehen.

[0013] Ein weiterer wesentlicher Unterschied zur Bild-
verarbeitung ist, dass es bei gleichzeitig hdrbaren akus-
tischen Ereignissen nicht zu einer Verdeckung von Klan-
gobjekten (wie bei Bildern) sondern zu einer komplexen
phasenabhangigen Uberlagerung kommt. Aktuelle Algo-
rithmenim Deep Learning nutzen sogenannte "Attention"
Mechanismen, die den Modellen beispielsweise ermdg-
lichen, sich bei der Klassifikation auf bestimmte Zeitseg-
mente oder Frequenzbereiche zu fokussieren [23]. Die
Erkennung von Klangereignissen wird weiterhin durch
die hohe Varianz bezuglich ihrer Dauer erschwert. Algo-
rithmen sollen sowohl sehr kurze Ereignisse wie z.B. ei-
nen Pistolenschuss als auch lange Ereignisse wie einen
vorbeifahrenden Zug robust erkennen.

[0014] Durch die starke Abhangigkeit der Modelle von
den akustischen Bedingungen bei der Aufnahme der
Trainingsdaten zeigen sie in neuen akustischen Umge-
bungen, welche sich z.B. im Raumhall oder der Mikrofo-
nierung unterscheiden, oftmals ein unerwartetes Verhal-
ten. Verschiedene Lésungsansatze wurden entwickelt
um dieses Problem abzumildern. Durch Datenanreiche-
rungsverfahren (engl. Data Augmentation) wird z.B. ver-
sucht, mittels Simulation verschiedener akustischer Be-
dingung [68] und auch kiinstlicher Uberlagerung ver-
schiedener Klangquellen eine hdhere Robustheit & In-
varianz der Modelle zu erreichen. Weiterhin kdnnen die
Parameter in komplexen neuronalen Netzwerken unter-
schiedlich regularisiert werden, so dass ein Ubertrainie-
ren & Spezialisieren auf die Trainingsdaten verhindert
wird und gleichzeitig eine bessere Generalisierung auf
ungesehene Daten erreicht wird. In den letzten Jahren
wurden verschiedene Algorithmen zur "Domain Adapta-
tion" [67] vorgeschlagen, um bereits trainierte Modelle
aufneue Anwendungsbedingungen anzupassen. In dem
in diesem Projekt geplanten Einsatzszenario innerhalb
eines Kopfhorers ist eine Echtzeitfahigkeit der Klang-
quellenerkennungsalgorithmen von elementarer Bedeu-
tung. Hierbei muss zwangslaufig eine Abwagung zwi-
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schen Komplexitat des neuronalen Netzes und der ma-
ximal méglichen Anzahl von Rechenoperationen auf der
zugrundeliegenden Rechenplattform durchgefiihrt wer-
den. Auch wenn ein Klangereignis eine langere Dauer
hat, muss es trotzdem mdoglichst schnell erkannt werden,
um eine entsprechende Quellentrennung zu starten.
[0015] Am Fraunhofer IDMT erfolgte in den letzten
Jahren eine Vielzahl an Forschungsarbeiten im Bereich
der automatischen Klangquellenerkennung. Im For-
schungsprojekt "StadtLarm" wurde ein verteiltes Sensor-
netzwerk entwickelt, welches anhand von aufgenomme-
nen Audiosignalen an verschiedenen Standorten inner-
halb einer Stadt sowohl Larmpegel messen kann als
auch zwischen 14 verschiedenen akustischen Szenen-
und Ereignisklassen klassifizieren kann [69]. Die Verar-
beitung in den Sensoren auf der Embedded-Plattform
Raspberry Pi 3 erfolgt dabei in Echtzeit. In einer Vorarbeit
wurden neuartige Ansatze zur Datenkompression von
Spektrogrammen basierend auf Autoencoder-Netzwer-
ken untersucht [71]. Die Anwendung von Verfahren aus
dem Deep Learning im Bereich Musiksignalverarbeitung
(Music Information Retrieval) konnten zuletzt in Anwen-
dungen wie Musiktranskription [76], [77], Akkorderken-
nung [78] und Instrumentenerkennung [79] groRRe Fort-
schritte erzielt werden. Im Bereich der industriellen Au-
dioverarbeitung wurden neue Datensatze etabliert und
Verfahren des Deep Learning z.B. zur akustischen Zu-
standsliberwachung von elektrischen Motoren genutzt
[75].

[0016] In dem in diesem Ausfiihrungsbeispiel adres-
sierten Szenario muss von mehreren Klangquellen aus-
gegangen werden, deren Anzahl und Typ zunachst un-
bekannt ist und sich stéandig andern kann. Fir die Klang-
quellen-trennung sind besonders mehrere Quellen mit
ahnlichen Charakteristika wie z.B. mehrere Sprecher ei-
ne groRe Herausforderung [80].

[0017] Um eine hohe raumliche Auflésung zu errei-
chen, missen mehrere Mikrofone in Form eines Arrays
verwendet werden [72]. Im Gegensatz zu Ublichen Au-
dioaufnahmen in mono (1 Kanal) oder stereo (2 Kanéle)
erlaubt solch ein Aufnahmeszenario eine genaue Loka-
lisation der Schallquellen um den Hoérer.

[0018] Quellentrennungsalgorithmen hinterlassen tb-
licherweise Artefakte wie Verzerrungen und Uberspre-
chen zwischen den Quellen [5], welche vom Hborer im
Allgemeinen als stérend empfunden werden. Durch ein
erneutes Mischen der Spuren (Re-Mixing) kénnen sol-
che Artefakte aber zum Teil maskiert und damit reduziert
werden [10].

[0019] Zur Verbesserung der "blinden" Quellentren-
nung (Blind Source Separation) werden oftmals Zusatz-
informationen wie z.B. erkannte Anzahl und Art der Quel-
len oder ihre geschatzte raumliche Position genutzt (In-
formed Source Separation [74]). Fir Meetings, in dem
mehrere Sprecher aktiv sind, kdnnen aktuelle Analyse-
systeme gleichzeitig die Anzahl der Sprecher schatzen,
ihre jeweilige zeitliche Aktivitdt bestimmen und sie an-
schliefend per Quellentrennung isolieren [66].
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[0020] AmFraunhofer IDMT wurdenindenletzten Jah-
ren viele Untersuchungen zur perzeptionsbasierten Eva-
luation von Klangquellentrennungsalgorithmen durchge-
fuhrt. [73]

Im Bereich der Musiksignalverarbeitung wurde ein echt-
zeitfahiger Algorithmus zur Trennung des Soloinstru-
ments sowie der Begleitinstrumente entwickelt, welcher
eine Grundfrequenzschatzung des Soloinstruments als
Zusatzinformation ausnutzt [81]. Ein alternativer Ansatz
zur Gesangsseparation aus komplexen Musikstilicken,
der auf Deep Learning Methoden basiert, wurde in [82]
vorgestellt. Fir die Anwendung im Rahmen der industri-
ellen Audioanalyse wurden ebenfalls spezialisierte Quel-
lentrennungsalgorithmen entwickelt [7].

[0021] Kopfhorer beeinflussen die akustische Wahr-
nehmung der Umgebung maRgeblich. Je nach Bauart
des Kopfhérers wird der Schalleinfall auf den Weg zu
den Ohren unterschiedlich stark gedampft. In-Ear-Kopf-
hérer blockieren die Ohrkanale vollstéandig [85]. Die Ohr-
muschel umschlieBende, geschlossene Kopfhorer
schneiden den Hoérer akustisch ebenfalls stark von der
aulleren Umgebung ab. Offene und halboffene Kopfho-
rer lassen dagegen Schall noch ganz bzw. teilweise
durch [84]. In vielen Anwendungen des taglichen Lebens
ist es gewlinscht, dass Kopfhérer den ungewiinschten
Umgebungsschall starker abschotten, als sie es durch
ihre Bauart ermdglichen.

[0022] Mit Active-Noise-Control (ANC) kbnnen stéren-
de Einflisse von auen zusatzlich abgedampft werden.
Dies wird realisiert, in dem eintreffende Schallsignale von
Mikrofonen des Kopfhérers aufgenommen und von den
Lautsprechern so wiedergegeben werden, dass sich die-
se Schallanteile mit den Kopfhdrer-durchdringenden
Schallanteilen durch eine Interferenz ausléschen. Insge-
samt kann so eine starke akustische Abschottung von
der Umgebung erreicht werden. Dies birgt jedoch in zahl-
reichen Alltags-situationen Gefahren, weshalb der
Wunsch besteht, auf Bedarf diese Funktion intelligent zu
schalten.

[0023] Erste Produkte erlauben, dass die Mikrofonsi-
gnale auch in den Kopfhérer durchgeleitet werden, um
die passive Abschottung zu verringern. So gibt es neben
Prototypen [86] bereits Produkte, die mit der Funktion
"transparentes Horen" werben. Beispielsweise bietet
Sennheiser mit dem AMBEO-Headset [88] und Bragi im
Produkt "The Dash Pro" die Funktion an. Diese Mdglich-
keit stellt jedoch erst den Anfang dar. Zukuinftig soll diese
Funktion stark erweitert werden, so dass nicht nur die
vollen Umgebungsgerausche anoder ausgeschaltet
werden kdnnen, sondern einzelne Signalanteile (wie et-
wa nur Sprache oder Alarmsignale) bei Bedarf aus-
schlieB3lich hérbar gemacht werden kdénnen. Die franz6-
sische Firma Orosound ermdglicht es dem Trager des
Headsets "Tilde Earphones" [89] die Starke des ANC mit
einem Slider anzupassen. Zusatzlich kann die Stimme
eines Gesprachspartners auch wahrend aktivierten
ANCs durchgeleitet werden. Dies funktioniertjedoch nur,
wenn sich der Gesprachspartner in einem 60°-Kegel
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frontal gegeniber befindet. Eine richtungsunabhéangige
Anpassung ist nicht moglich.

[0024] In der Offenlegungsschrift US 2015 195641 A1
(siehe [91]) wurde ein Verfahren offenbart, welches zur
Erzeugung einer Hérumgebung flr einen Nutzer ausge-
legt ist. Dabei umfasst das Verfahren ein Empfangen ei-
nes Signals, das eine ambiente Hérumgebung des Nut-
zers darstellt, ferner eine Verarbeitung des Signals unter
Verwendung eines Mikroprozessors, um zumindest ei-
nen Klangtyp einer Mehrzahl von Klangtypen in der am-
bienten Horumgebung zu identifizieren. Des Weiteren
umfasst das Verfahren einen Empfang von Nutzerprafe-
renzen fir jeden der Mehrzahl von Klangtypen, ein Mo-
difizieren des Signals fiirjeden Klangtyp in der ambienten
Hoérumgebung und eine Ausgabe des modifizierten Sig-
nals auf wenigstens einem Lautsprecher um eine Hor-
umgebung fir den Nutzer zu erzeugen.

[0025] Ein wesentliches Problem stellt die Kopfhorer-
entzerrung und die Raumanpassung von binauraler Wie-
dergabe bei Augmented Reality (AR) dar:

In einem typischen Szenario tragt ein menschlicher Horer
einen akustisch (teilweise) transparenten Kopfhérer und
hért durch diesen hindurch seine Umgebung. Zusatzlich
werden Uber den Kopfhorer zusatzliche Schallquellen
wiedergegeben die sich in die reale Umgebung so ein-
betten, dass es fir den Horer nicht moglich ist zwischen
der realen Schall-Szene und der zuséatzlichen Schall zu
unterscheiden.

[0026] In der Regel wird mittels Tracking bestimmt, in
welche Richtung der Kopf gedreht wird und wo im Raum
sich der Horer befindet (six degrees of freedom (6DoF)).
Aus der Forschung ist bekannt, dass gute Ergebnisse
(d.h. Externalisierung und korrekte Lokalisation) erzielt
werden, wenn die Raumakustik von Aufnahme-und Wie-
dergaberaum Ubereinstimmten oder wenn die Aufnahme
an den Wiedergaberaum angepasst wird.

[0027] Eine beispielhafte Losung kann dabei wie folgt
realisiert sein:

In einem ersten Schritt erfolgt eine Messung der BRIR
ohne Kopfhorer entweder individualisiert oder mit Kunst-
kopf mittels Sondenmikrofon.

[0028] In einem zweiten Schritt erfolgt dann eine Ana-
lyse der Raumeigenschaften des Aufnahmeraumes an-
hand der gemessenen BRIR.

[0029] In einem dritten Schritt erfolgt dann eine Mes-
sung der Kopfhérer-Ubertragungsfunktion individuali-
siert oder mit Kunstkopf mittels Sondenmikrofon am sel-
ben Ort. Dadurch wird eine Entzerrungsfunktion be-
stimmt.

[0030] Optionalkanndannineinem vierten Schritteine
Messung der Raumeigenschaften des Wiedergaberau-
mes, Analyse der akustischen Eigenschaften des Wie-
dergaberaumes und Adaption der BRIR an den Wieder-
gaberaum erfolgen.

[0031] Dann erfolgtin einem weiteren Schritt eine Fal-
tung einer zu augmentierenden Quelle mit der positions-
richtigen, optional angepassten, BRIR um zwei Roh-Ka-
nale zu erhalten. Faltung der Roh-Kanale mit der Entzer-
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rungsfunktion um die Kopfhoérersignale zu erhalten.
[0032] SchlieBlich erfolgt in einem weiteren Schritt ei-
ne Wiedergabe der Kopfhdrersignale tber Kopfhorer.
[0033] Es ergibt sich jedoch das Problem, dass, wenn
der Kopfhorer aufgesetzt wird, der Einfluss der Ohrmu-
schel auf die BRIR verschwindet. D.h. die BRIRs sind
anders als ohne Kopfhérer. Dadurch klingen natirliche
Schallquellen anders als ohne Kopfhorer, die virtuellen
augmentierten Schallquellen werden aber so wiederge-
geben als ware kein Kopfhorer vorhanden.

[0034] Eswarewiinschenswert, dass Konzepte bereit-
gestelltwerden, die eine einfache, schnelle und effiziente
Bestimmung der Raumeigenschaften des Wiederga-
beraumes ermoglichen.

[0035] Im Folgenden werden Ausfiihrungsformen der
Erfindung bereitgestellt.

[0036] So stellt Anspruch 1 ein System, Anspruch 19
ein Verfahren und Anspruch 20 ein Computerprogramm
gemal Ausfiihrungsformen der Erfindung bereit

Ein System gemaR einer Ausfiihrungsform der Erfindung
umfasst einen Analysator zur Bestimmung einer Mehr-
zahl von binauralen Raumimpulsantworten und einen
Lautsprechersignal-Erzeuger zur Erzeugung von we-
nigstens zwei Lautsprechersignalen abhangig von der
Mehrzahl der binauralen Raumimpulsantworten und ab-
hangig von dem Audioquellsignal von wenigstens einer
Audioquelle. Der Analysator ist ausgebildet, die Mehr-
zahl der binauralen Raumimpulsantworten so zu bestim-
men, dass jede der Mehrzahl der binauralen Raumim-
pulsantworten einen Effekt beriicksichtigt, der aus dem
Tragen eines Kopfhorers durch einen Nutzer resultiert.
[0037] Des Weiteren wird ein Verfahren gemaR einer
Ausfiihrungsform der Erfindung bereitgestellt, wobei das
Verfahren umfasst:

- Bestimmung einer Mehrzahl von binauralen Raum-
impulsantworten. Und:

- Erzeugung von wenigstens zwei Lautsprechersig-
nalen abhangig von der Mehrzahl der binauralen
Raumimpulsantworten und abhangig von dem Au-
dioquellsignal von wenigstens einer Audioquelle.

[0038] Die Mehrzahl der binauralen Raumim-
pulsantworten werden so bestimmt, dass jede der Mehr-
zahl der binauralen Raumimpulsantworten einen Effekt
berlicksichtigt, der aus dem Tragen eines Kopfhorers
durch einen Nutzer resultiert.

[0039] Ferner wird ein Computerprogramm geman ei-
ner Ausfiuhrungsform der Erfindung mit einem Pro-
grammcode zur Durchflihrung des oben beschriebenen
Verfahrens bereitgestellt.

[0040] Nachfolgend werden bevorzugte Ausfiihrungs-
formen der Erfindung unter Bezugnahme auf die Zeich-
nungen beschrieben.

[0041] In den Zeichnungen ist dargestellt:

Fig. 1 zeigt ein System gemaR einer Ausfiihrungs-
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form.
Fig. 2 zeigt ein weiteres System zur Unterstiitzung
von selektivem Horen gemal einer weiteren
Ausfiihrungsform.
Fig. 3 zeigt ein System zur Unterstiitzung von selek-
tivem Horen, das zusatzlich eine Benutzero-
berflache umfasst.
Fig. 4 zeigt ein System zur Unterstiitzung von selek-
tivem Horen, dass ein Horgerat mit zwei ent-
sprechenden Lautsprechern umfasst.
Fig. 5a  zeigtein System zur Unterstiitzung von selek-
tivem Horen, das eine Gehausestruktur und
zwei Lausprecher umfasst.
Fig. 5b  zeigt ein System zur Unterstiitzung von selek-
tivem Hoéren, das einen Kopfhérer mit zwei
Lautsprechern umfasst.
Fig. 6 zeigt ein System gemaR einer Ausfihrungs-
form, das ein entferntes Gerat 190 umfasst,
das den Detektor und den Positionsbestim-
mer und den Audiotyp-Klassifikator und den
Signalanteil-Modifizierer und den Signalgene-
rator umfasst.
Fig. 7 zeigt ein System gemaR einer Ausfihrungs-
form, das finf Sub-Systeme umfasst.
Fig. 8 stellt ein entsprechendes Szenario gemal ei-
nem Ausfiihrungsbeispiel dar.
Fig. 9 stellt ein Szenario gemaR einer Ausfiihrungs-
form mit vier externen Schallquellen dar.
Fig. 10  stellt einen Verarbeitungsworkflow einer SH-
Anwendung gemaR einer Ausfiihrungsform
dar.

[0042] Fig. 1 zeigt ein System gemaR einer Ausfiih-
rungsform.

[0043] Das System umfasst einen Analysator 152 zur
Bestimmung einer Mehrzahl von binauralen Raumim-
pulsantworten.

[0044] Des Weiteren umfasst das System einen Laut-
sprechersignal-Erzeuger 154 zur Erzeugung von we-
nigstens zwei Lautsprechersignalen abhangig von der
Mehrzahl der binauralen Raumimpulsantworten und ab-
hangig von dem Audioquellsignal von wenigstens einer
Audioquelle.

[0045] Der Analysator 152 ist ausgebildet, die Mehr-
zahl der binauralen Raumimpulsantworten so zu bestim-
men, dass jede der Mehrzahl der binauralen Raumim-
pulsantworten einen Effekt berlicksichtigt, der aus dem
Tragen eines Kopfhorers durch einen Nutzer resultiert.
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[0046] IneinerAusfihrungsform kann das System z.B.
den Kopfhérer umfassen, wobei der Kopfhoérer z.B. aus-
gebildet sein kann, die wenigstens zwei Lautsprechersi-
gnale auszugeben.

[0047] GemaR einer Ausfihrungsform kann der Kopf-
horer z.B. zwei Kopfhorerkapseln und z.B. mindestens
ein Mikrofon zur Messung von Schall in jeder der zwei
Kopfhorerkapseln umfassen, wobei in jeder der zwei
Kopfhorerkapseln z.B. das mindestens eine Mikrofon zur
Messung des Schalls angeordnet sein kann. Der Analy-
sator 152 kann dabei z.B. ausgebildet sein, die Bestim-
mung der Mehrzahl der binauralen Raumimpulsantwor-
ten unter Verwendung der Messung des mindestens ei-
nen Mikrofons in jeder der zwei Kopfhorerkapseln durch-
zufihren. Ein Kopfhoérer, welcher fiir die binaurale Wie-
dergabe gedacht ist, hat dabei immer mindestens zwei
Kopfhorerkapseln (je eine fur linkes und rechtes Ohr),
wobei auch mehr als zwei Kapseln (z.B. fir unterschied-
liche Frequenzbereiche) vorgesehen sein kdnnen.
[0048] Ineiner Ausflihrungsform kann das mindestens
eine Mikrofon in jeder der zwei Kopfhorerkapseln z.B.
ausgebildet sein, vor Beginn einer Wiedergabe der we-
nigstens zwei Lautsprechersignale durch den Kopfhorer,
ein oder mehrere Aufnahmen einer Schallsituation in ei-
nem Wiedergaberaum zu erzeugen, aus den ein oder
mehreren Aufnahmen eine Schatzung eines Roh-Audi-
osignals wenigstens einer Audioquelle zu bestimmen
und eine binaurale Raumimpulsantwort der Mehrzahl der
binauralen Raumimpulsantworten fir die Audioquelle in
dem Wiedergaberaum zu bestimmen.

[0049] GemaR einer Ausfihrungsform kann das min-
destens eine Mikrofon in jeder der zwei Kopfhérerkap-
seln z.B. ausgebildet sein, wahrend der Wiedergabe der
wenigstens zwei Lautsprechersignale durch den Kopf-
horer, ein oder mehrere weitere Aufnahmen der Schall-
situation in dem Wiedergaberaum zu erzeugen, von die-
sen ein oder mehreren weiteren Aufnahmen ein augmen-
tiertes Signal abzuziehen und die Schatzung des Roh-
Audiosignals von einer oder mehreren Audioquellen zu
bestimmen und die binaurale Raumimpulsantwort der
Mehrzahl der binauralen Raumimpulsantworten flr die
Audioquelle in dem Wiedergaberaum zu bestimmen.
[0050] In einer Ausfiihrungsform kann der Analysator
152 z.B. ausgebildet sein, akustische Raumeigenschaf-
ten des Wiedergaberaumes zu bestimmen und die Mehr-
zahl der binauralen Raumimpulsantworten abhangig von
den akustischen Raumeigenschaften anzupassen.
[0051] GemaR einer Ausfihrungsform kann das min-
destens eine Mikrofon z.B. in jeder der zwei Kopfhorer-
kapseln zur Messung des Schalls nahe am Eingang des
Ohrkanals angeordnet sein.

[0052] IneinerAusfihrungsform kann das System z.B.
ein oder mehrere weitere Mikrofone auRerhalb der zwei
Kopfhorerkapseln zur Messung der Schallsituation in
dem Wiedergaberaum umfassen.

[0053] GemaR einer Ausfuhrungsform kann der Kopf-
hérer z.B. einen Bligel umfassen, wobei wenigstens ei-
nes der ein oder mehreren weiteren Mikrofone z.B. an
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dem Buigel angeordnet ist.

[0054] In einer Ausfiihrungsform kann der Lautspre-
chersignal-Erzeuger 154 z.B. ausgebildet sein, die we-
nigstens zwei Lautsprechersignale zu erzeugen, indem
jede der Mehrzahl der binauralen Raumimpulsantworten
mit einem Audioquellsignal einer Mehrzahl von ein oder
mehreren Audioquellsignalen gefaltet wird.

[0055] GemaR einer Ausfiihrungsform kann der Ana-
lysator 152 z.B. ausgebildet sein, wenigstens eine der
Mehrzahl der binauralen Raumimpulsantworten (oder
mehrere oder alle binauralen Raumimpulsantworten) in
Abhangigkeit von einer Bewegung des Kopfhérers zu be-
stimmen.

[0056] In einer Ausfiihrungsform kann dabei das Sys-
tem einen Sensor umfassen, um eine Bewegung des
Kopfhorers zu bestimmen. Der Sensorkann z.B. ein Sen-
sor, beispielsweise ein Beschleunigungsaufnehmer,
sein, der mindestens 3 DoF (englisch: three degrees of
freedom; deutsch: drei Freiheitsgrade) aufweist, um
Kopfdrehungen zu erfassen. Beispielsweise kann z.B.
ein 6 DoF Sensor (englisch: six degrees of freedom sen-
sor; deutsch: Sechs-Freiheitsgrade-Sensor) eingesetzt
werden.

[0057] Bestimmte Ausfiihrungsformen der Erfindung
adressieren die technische Herausforderung, dass es oft
in einer Hérumgebung zu laut ist, bestimmte Gerdusche
in der Hérumgebung storend sind, und selektives Hoéren
gewunscht ist. Das menschliche Gehirn selbst ist zwar
gut zu selektivem Horen imstande, aber intelligente tech-
nische Hilfen kénnen selektives Horen deutlich verbes-
sern. So wie Brillen im heutigen Leben sehr vielen Men-
schen helfen, ihre Umgebung besser wahrzunehmen,
gibt es fir das Horen Horgerate, aber in vielen Situatio-
nen kénnen auch normal Hérende von der Unterstiitzung
durch intelligente Systeme profitieren. Um "intelligenten
Hearables" (Horgerate) zu realisieren, ist durch das tech-
nische System die (akustische) Umgebung zu analysie-
ren, einzelne Klangquellen sind zu identifizieren, um die-
se getrennt voneinander behandeln zu kdnnen. Zu die-
sen Themen gibt es Vorarbeiten, aber eine in Echtzeit
(transparent fur unsere Ohren) und mithoher Tonqualitat
(damitdas Gehdorte von einer normalen akustischen Um-
gebung nicht unterscheidbar ist) arbeitende Analyse und
Verarbeitung der gesamten akustischen Umgebung wur-
de im Stand der Technik noch nicht realisiert.

[0058] Nachfolgend werden verbesserte Konzepte fiir
maschinelles Horen (engl.: Machine Listening) bereitge-
stellt.

[0059] Ineinem ersten Schritterfolgteine Messung der
BRIR mit Kopfhorer entweder individualisiert oder mit
Kopfhorer mittels Sondenmikrofon.

[0060] In einem zweiten Schritt erfolgt eine Analyse
der Raumeigenschaften des Aufnahmeraumes anhand
der gemessenen BRIR.

[0061] Optionalnimmtz.B.in einem dritten Schritt min-
destens ein eingebautes Mikrofon in jeder Muschel vor
Beginn der Wiedergabe die reale Schallsituation im Wie-
dergaberaum auf. Aus diesen Aufnahmen wird eine
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Schéatzung des Roh-Audiosignals von einer oder mehre-
ren Quellen bestimmt und die jeweilige BRIR der Schall-
quelle/Audioquelle im Wiedergaberaum bestimmt. Aus
dieser Schatzung werden die akustischen Raumeigen-
schaften des Wiedergaberaumes bestimmt und damit
die BRIR des Aufnahmeraumes angepasst.

[0062] Weiter optional nimmt z.B. in einem weiteren
Schritt mindestens ein eingebautes Mikrofon in jeder Mu-
schel wahrend der Wiedergabe die reale Schallsituation
im Wiedergaberaum auf. Aus diesen Aufnahmen wird
zunachstdas augmentierte Signal abgezogen, dann eine
Schéatzung des Roh-Audiosignals von einer oder mehre-
ren Quellen bestimmt und die jeweilige BRIR der Schall-
quelle/Audioquelle im Wiedergaberaum bestimmt. Aus
dieser Schatzung werden die akustischen Raumeigen-
schaften des Wiedergaberaumes bestimmt und damit
die BRIR des Aufnahmeraumes angepasst.

[0063] Ineinem weiteren Schritt wird eine Faltung einer
zu augmentierenden Quelle mit der positions-richtigen,
optional angepassten, BRIR durchgefiihrt, um die Kopf-
hérersignale zu erhalten.

[0064] SchlieBlich erfolgt in einem weiteren Schritt ei-
ne Wiedergabe der Kopfhdrersignale tiber Kopfhorer.
[0065] In einer Ausfiihrungsform ist beispielsweise
mindestens ein Mikrofon in jeder Kopfhérerkapsel zur
Messung des Schalls nahe am Eingang des Ohrkanals
angeordnet.

[0066] GemalR einer Ausfiihrungsform werden optio-
nal zusatzliche Mikrofone auRen am Kopfhoérer, u.U.
auch oben am Bugel, zur Messung und Analyse der
Schallsituation im Wiedergaberaum angeordnet.

[0067] In Ausfuhrungsformen wird ein Klang von na-
tirlichen und augmentierten Quellen realisiert, der gleich
ist.

[0068] Ausfiihrungsformen realisieren, dass keine
Messung der Eigenschaften des Kopfhorers erforderlich
sind.

[0069] Ausfiihrungsformen stellen so Konzepte zur
Messung der Raumeigenschaften des Wiedergaberau-
mes bereit.

[0070] Manche Ausfilhrungsformen stellen einen
Startwert und (Nach-)Optimierung der Raumadaption
bereit. Die bereitgestellten Konzepte funktionieren auch,
wenn sich die Raumakustik des Wiedergaberaumes an-
dert, wenn der Horer z.B. in einen anderen Raum wech-
selt.

[0071] Ausfiihrungsformen basieren unter anderem
darauf, unterschiedliche Techniken zur Horunterstit-
zung in technischen Systemen einzubauen und so zu
kombinieren, dass eine Verbesserung der Klang- und
Lebensqualitat (z.B. erwilinschter Schall lauter, uner-
wunschter Schall leiser, bessere Sprachverstandlich-
keit) sowohl fir normalhérende als auch fiir Menschen
mit Schadigungen des Gehdrs erzielt wird.

[0072] Fig. 2 zeigt ein System zur Unterstitzung von
selektivem Horen gemal einem Ausfiihrungsbeispiel.
[0073] Das System umfasst einen Detektor 110 zur
Detektion eines Audioquellen-Signalanteils von ein oder
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mehreren Audioquellen unter Verwendung von wenigs-
tens zwei empfangenen Mikrofonsignalen einer Hérum-
gebung.

[0074] Des Weiteren umfasst das System
einen .Positionsbestimmer 120 zur Zuweisung von Po-
sitionsinformation zu jeder der ein oder mehreren Audi-
oquellen.

[0075] Ferner umfasst das System einen Audiotyp-
Klassifikator 130 zur Zuordnung eines Audiosignaltyps
zu dem Audioquellen-Signalanteil jeder der ein oder
mehreren Audioquellen.

[0076] Des Weiteren umfasst das System einen Sig-
nalanteil-Modifizierer 140 zur Verdnderung des Audio-
quellen-Signalanteils von wenigstens einer Audioquelle
der ein oder mehreren Audioquellen abhangig von dem
Audiosignaltyp des Audioquellen-Signalanteils der we-
nigstens einen Audioquelle, um einen modifizierten Au-
diosignalanteil der wenigstens einen Audioquelle zu er-
halten.

[0077] Der Analysator 152 und der Lautsprechersig-
nal-Erzeuger 154 der Fig. 1 bilden zusammen einen Si-
gnalgenerator 150.

[0078] Der Analysator 152 des Signalgenerators 150
ist zur Erzeugung der Mehrzahl von binauralen Raum-
impulsantworten ausgebildet, wobei es sich bei der
Mehrzahl von binauralen Raumimpulsantworten um eine
Mehrzahl von binauralen Raumimpulsantworten fir jede
Audioquelle der ein oder mehreren Audioquellen han-
delt, die abhangig von der Positionsinformation dieser
Audioquelle und einer Orientierung eines Kopfes eines
Nutzers sind.

[0079] Der Lautsprechersignal-Erzeuger 154 des Sig-
nalgenerators 150 ist ausgebildet, die von wenigstens
zwei Lautsprechersignale abhangig von der Mehrzahl
der binauralen Raumimpulsantworten und abhangig von
dem modifizierten Audiosignalanteil der wenigstens ei-
nen Audioquelle zu erzeugen.

[0080] GemaR einer Ausflihrungsform kann der De-
tektor 110 z.B. ausgebildet sein, den Audioquellen-Sig-
nalanteil der ein oder mehreren Audioquellen unter Ver-
wendung von Deep Learning Modellen zu detektieren.
[0081] In einer Ausflihrungsform kann die Positions-
bestimmer 120 z.B. ausgebildet sein, die zu jedem der
ein oder mehreren Audioquellen die Positionsinformation
abhangig von einem aufgenommenen Bild oder von ei-
nem aufgenommenen Video zu bestimmen.

[0082] GemaR einer Ausfliihrungsform kann der Posi-
tionsbestimmer 120 z.B. ausgebildet sein, die zu jedem
der ein oder mehreren Audioquellen die Positionsinfor-
mation abhangig von dem Video zu bestimmen, indem
eine Lippenbewegung einer Person in dem Video detek-
tiert wird und abhangig von der Lippenbewegung dem
Audioquellen-Signalanteil eines der ein oder mehreren
Audioquellen zugeordnet wird.

[0083] In einer Ausfiihrungsform kann der Detektor
110 z.B. ausgebildet sein, ein oder mehrere akustische
Eigenschaften der Horumgebung abhéngig von den we-
nigstens zwei empfangenen Mikrofonsignalen zu bestim-
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men.
[0084] GemaR einer Ausfuhrungsform kann der Sig-
nalgenerator 150 z.B. ausgebildet sein, die Mehrzahl der
binauralen Raumimpulsantworten abhangig von den ein
oder mehreren akustischen Eigenschaften der Hérum-
gebung zu bestimmen.

[0085] In einer Ausflihrungsform kann der Signalan-
teil-Modifizierer 140 z.B. ausgebildet sein, die wenigs-
tens eine Audioquelle, deren Audioquellen-Signalanteil
modifiziert wird, abhangig von einem zuvor erlernten Be-
nutzerszenario auszuwahlen und abhangig von dem zu-
vor erlernten Benutzerszenario zu modifizieren.

[0086] GemaR einer Ausfuhrungsform kann das Sys-
tem z.B. eine Benutzeroberflache 160 zur Auswahl des
zuvor erlernten Benutzerszenarios aus einer Gruppe von
zwei oder mehreren zuvor erlernten Benutzerszenarien
umfassen. Fig. 3 zeigt ein solches System gemaf einer
Ausfiihrungsform, das zusatzlich eine derartige Benut-
zeroberflache 160 umfasst.

[0087] In einer Ausfiihrungsform kann der Detektor
110 und/oder der Positionsbestimmer 120 und/oder der
Audiotyp-Klassifikator 130 und/oder der Signalanteil-
Modifizierer 140 und/oder der Signalgenerator 150 z.B.
ausgebildet sein, parallele Signalverarbeitung unter Ver-
wendung einer Hough-Transformation oder unter Ein-
satz einer Mehrzahl von VLSI-Chips oder unter Einsatz
einer Mehrzahl von Memristoren durchzufiihren.

[0088] GemaR einer Ausfiihrungsform kann das Sys-
tem z.B. ein Horgerat 170 umfassen, das als Horhilfe fiir
in ihrer Horfahigkeit eingeschrankte und/oder horge-
schadigte Nutzer dient, wobei das Horgerat wenigstens
zwei Lautsprecher 171, 172 zur Ausgabe der wenigstens
zwei Lautsprechersignale umfasst. Fig. 4 zeigt ein sol-
ches System gemalR einer Ausfiihrungsform, dass ein
derartiges Horgerat 170 mit zwei entsprechenden Laut-
sprechern 171, 172 umfasst.

[0089] IneinerAusfihrungsform kann das System z.B.
wenigstens zwei Lautsprecher 181, 182 zur Ausgabe der
wenigstens zwei Lautsprechersignale und eine Gehau-
sestruktur 183 umfassen, die die wenigstens zwei Laut-
sprecher aufnimmt, wobei die mindestens eine Gehau-
sestruktur 183 geeignet ist, an einem Kopf 185 eines
Nutzers oder einem anderen Korperteil des Nutzers be-
festigt zu werden. Fig. 5a zeigt ein entsprechendes Sys-
tem, das eine derartige Gehausestruktur 183 und zwei
Lausprecher 181, 182 umfasst.

[0090] GemaR einer Ausfiihrungsform kann das Sys-
tem z.B. einen Kopfhérer 180 umfassen, der wenigstens
zwei Lautsprecher 181, 182 zur Ausgabe der wenigstens
zwei Lautsprechersignale umfasst. Fig. 5b zeigt einen
entsprechenden Kopfhorer 180 mit zwei Lautsprechern
181, 182 gemaR einer Ausfiihrungsform.

[0091] In einer Ausfiihrungsform kann z.B. der Detek-
tor 110 und der Positionsbestimmer 120 und der Audio-
typ-Klassifikator 130 und der Signalanteil-Modifizierer
140 und der Signalgenerator 150 in den Kopfhérer 180
integriert sein.

[0092] GemalR einer Ausfiihrungsform, dargestellt in
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Fig. 6 kann das System z.B. ein entferntes Gerat 190
umfassen, das den Detektor 110 und den Positionsbe-
stimmer 120 und den Audiotyp-Klassifikator 130 und den
Signalanteil-Modifizierer 140 und den Signalgenerator
150 umfasst. Das entfernte Gerat 190 kann dabei z.B.
von dem Kopfhérer 180 raumlich getrennt sein.

[0093] In einer Ausfiihrungsform kann das entfernte
Gerat 190 z.B. ein Smartphone sein.

[0094] Ausflihrungsformen nutzen nicht zwanghaft ei-
nen Mikroprozessor, sondern verwenden parallele Sig-
nalverarbeitungsschritte, wie z.B. Hough-Transformati-
on, VLSI-Chips oder Memristoren zur stromsparenden
Realisierung, u.a. auch von kiinstlichen neuronalen Net-
zen.

[0095] In Ausfiihrungsformen wird die auditorische
Umgebung rdumlich erfasst und wiedergegeben, was ei-
nerseits mehr als ein Signal zur Reprasentation des Ein-
gangssignals, andererseits auch eine rdumliche Wieder-
gabe nutzt.

[0096] In Ausflihrungsformen erfolgt die Signaltren-
nung mittels Deep Learning (DL) Modellen (z.B. CNN,
RCNN, LSTM, Siamese Network) und bearbeitet simul-
tan die Informationen von mindestens zwei Mikrofonka-
nalen, wobei mindestens ein Mikrofon in jedem Hearable
ist. Erfindungsgemal werden durch die gemeinsame
Analyse mehrere Ausgangssignale (entsprechend den
einzelnen Klangquellen) zusammen mit ihrer jeweiligen
raumlichen Position bestimmt. Ist die Aufnahmeeinrich-
tung (Mikrofone) mit dem Kopf verbunden, dann veran-
dern sich die Positionen der Objekte bei Kopfbewegun-
gen. Dies ermoglicht eine natlrliche Fokussierung auf
wichtigen/unwichtigen Schall, z.B. durch Hinwendung
zum Schallobjekt durch den Horer.

[0097] In manchen Ausfihrungsformen beruhen die
Algorithmen zur Signalanalyse beispielsweise auf einer
Deep Learning Architektur. Dabei werden alternativ Va-
rianten mit einer Analyse-Einheit oder Varianten mit ge-
trennten Netzen flr die Aspekte Lokalisierung, Erken-
nung und Quellentrennung verwendet. Durch die alter-
native Verwendung von generalized crosscorrelation
(Korrelation versus Zeitversatz) wird der Frequenzab-
hangigen Abschattung durch den Kopf Rechnung getra-
gen und die Lokalisierung, Erkennung und Quellentren-
nung verbessert.

[0098] GemaR einer Ausfilhrungsform werden in einer
Trainingsphase durch den Erkenner verschiedene Quel-
lenkategorien (z.B. Sprache, Fahrzeuge, mannlich/weib-
lich/Kinderstimme, Warntdne, etc.) gelernt. Hierbei wer-
den auch die Quelltrennungsnetze auf hohe Signalqua-
litét trainiert, sowie die Lokalisationsnetze mit gezielten
Stimuli auf eine hohe Genauigkeit der Lokalisation.
[0099] Die oben genannte Trainingsschritte benutzen
beispielsweise mehrkanalige Audiodaten, wobei in der
Regel ein erster Trainingsdurchgang im Labor mit simu-
lierten oder aufgezeichneten Audiodaten erfolgt. Dies ist
gefolgt von einem Trainingsdurchgang in unterschiedli-
chen natiirlichen Umgebungen (z.B. Wohnzimmer, Klas-
senzimmer, Bahnhof, (industrielle) Produktionsumge-
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bungen, etc.), d.h. es erfolgt ein Transfer Learning und
eine Domain Adaptation.

[0100] Alternativ oder zusatzlich kdnnte der Erkenner
fur die Position mit einer oder mehreren Kameras gekop-
pelt werden um auch die visuelle Position von Schall-
quellen/Audioquellen zu bestimmen. Bei Sprache wer-
den hierbei Lippenbewegung und die aus dem Quellen-
trenner kommenden Audiosignale korreliert und damit
eine genauere Lokalisation erzielt.

[0101] Nach dem Training existiert ein DL-Modell mit
Netzarchitektur und den dazugehdrigen Parametern.
[0102] In manchen Ausfiihrungsformen erfolgt die Au-
ralisierung mittels Binauralsynthese. Die Binauralsyn-
these bietet den weiteren Vorteil, dass es moglich ist un-
erwiinschte Komponenten nicht vollstandig zu I6schen,
sondern nur soweitzu reduzieren, dass sie wahrnehmbar
aber nicht stérend sind. Dies hat den weiteren Vorteil das
unerwartete weitere Quellen (Warnsignale, Rufe,...)
wahrgenommen, welche bei einem kompletten Abschal-
ten Uberhort wirden.

[0103] GemaR mancher Ausfiihrungsformen wird die
Analyse der auditorischen Umgebung nicht nur zur Tren-
nung der Objekte verwendet sondern auch zur Analyse
der akustischen Eigenschaften (z.B. Nachhallzeit, Initital
Time Gap) verwendet. Diese Eigenschaften werden
dann in der Binauralsynthese eingesetzt um die vorge-
speicherten (evtl. auch individualisierten) binauralen
Raumimpulsantworten (BRIR) an den tatsdchlichen
Raum anzupassen. Durch die Reduktion der Raumdiver-
genz hat der Hoérer eine deutlich reduzierte Horanstren-
gung beim Verstehen der optimierten Signale. Eine Mi-
nimierung der Raumdivergenz hat Auswirkung auf die
Externalisierung der Horereignisse und somit auf die
Plausibilitat der raumlichen Audiowiedergabe im Abhor-
raum. Zum Sprachverstehen oder zum allgemeinem Ver-
stehen von optimierten Signalen existieren im Stand der
Technik keine bekannten Lésungen.

[0104] In Ausfiihrungsformen wird mittels einer Benut-
zeroberflache bestimmt, welche Schallquellen ausge-
wahlt werden. Erfindungsgemalf erfolgt dies hier durch
das vorherige Lernen unterschiedlicher Benutzerszena-
rien, wie z.B. "verstarke Sprache genau von vorne" (Ge-
sprach mit einer Person), "verstarke Sprache im Bereich
+-60 Grad" (Gesprach in der Gruppe), "unterdriicke Mu-
sik und verstarke Musik" (Konzertbesucher will ich nicht
héren), "mach alles Leise" (ich will meine Ruhe), "unter-
driicke alles Rufe und Warntone", etc.

[0105] Manche Ausfiihrungsformen sind unabhangig
von der verwendeten Hardware, d.h. sowohl offene als
auch geschlossene Kopfhdrer kdnnen verwendet wer-
den. Die Signalverarbeitung kann in den Kopfhorer inte-
griert sein, in einem externen Gerat sein, oder auch in
einem Smartphone integriert sein. Optional kdnnen zu-
satzlich zur Wiedergabe von akustisch aufgenommenen
und verarbeiteten Signalen auch Signale aus dem Smart-
phone (z.B. Musik, Telefonie) direkt wiedergegeben wer-
den.

[0106] In anderen Ausfiihrungsformen wird ein Oko-
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system fiir "selektives Horen mit Kl-Unterstiitzung" be-
reitgestellt. Ausfiihrungsbeispiele beziehen sich auf die
"personalisierte auditorische Realitat" (Personalized Au-
ditory Reality - PARty). In einer solchen personalisierten
Umgebung ist der Horer in der Lage, definierte akusti-
sche Objekte zu verstarken, zu mindern oder zu modifi-
zieren. Zur Erschaffung eines an die individuellen Be-
durfnisse angepassten Klangerlebnisses sind eine Reihe
von Analyse- und Synthesevorgangen durchzufiihren.
Die Arbeiten der anvisierten Umsetzungsphase bilden
hierfiir einen essentiellen Baustein.

[0107] Manche Ausfliihrungsformen realisieren die
Analyse der realen Schallumgebung und Erfassung der
einzelnen akustischen Objekte, die Separation, Verfol-
gung und Editierbarkeit der vorhandenen Objekte und
die Rekonstruktion und die Wiedergabe der modifizierten
akustischen Szene.

[0108] In Ausfiihrungsbeispielen wird eine Erkennung
von Klangereignissen, eine Trennung der Klangereignis-
se, und eine Unterdriickung mancher der Klangereignis-
se realisiert.

[0109] In Ausflihrungsformen kommen Kl-Verfahren
(insbesondere Deep-Learning-basierte Verfahren ge-
meint) zum Einsatz.

[0110] Ausfihrungsformen der Erfindung tragen zur
technologischen Entwicklung fiir Aufnahme, Signalver-
arbeitung und Wiedergabe von raumlichem Audio bei.
[0111] Ausflihrungsformen erzeugen z.B. Raumlich-
keit und Dreidimensionalitat in multimedialen Systemen
bei interagierendem Nutzer

Ausflihrungsbeispiele basieren dabei auf erforschtem
Wissen von perzeptiven und kognitiven Vorgangen des
raumlichen Horens.

[0112] Manche Ausfiihrungsformen nutzen zwei oder
mehrere der nachfolgenden Konzepte:
Szenenzerlegung: Dies umfasst eine raumakustische
Erfassung der realen Umgebung und Parameterschat-
zung und/oder eine positionsabhangige Schallfeldanaly-
se.

[0113] Szenenreprasentation: Dies umfasst eine Re-
prasentation und Identifikation der Objekte und der Um-
gebung und/oder eine effiziente Darstellung und Spei-
cherung.

[0114] Szenenzusammensetzung und Wiedergabe:
Dies umfasst eine Anpassung und Veranderung der Ob-
jekte und der Umgebung und/oder ein Rendering und
eine Auralisierung.

[0115] Qualitatsevaluierung: Dies umfasst technische
und/oder auditive Qualitadtsmessung.

[0116] Mikrofonierung: Dies umfasst eine Anwendung
von Mikrofonarrays und passender Audiosignalverarbei-
tung.

[0117] Signalaufbereitung: Dies umfasst eine Merk-

malsextraktion sowie Datensatzerzeugung fur ML (Ma-
schinelles Lernen).

[0118] Schatzung Raum- und Umgebungsakustik:
Dies umfasst eine in-situ Messung und Schatzung raum-
akustischer Parameter und/oder eine Bereitstellung von
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Raumakustikmerkmalen fur Quellentrennung und ML.
[0119] Auralisierung: Dies umfasst eine raumliche Au-
diowiedergabe mit auditiver Passung zur Umgebung und
/oder eine Validierung und Evaluierung und/oder einen
Funktionsnachweis und eine Qualitadtsabschatzung.
[0120] Fig. 8 stellt ein entsprechendes Szenario ge-
maf einem Ausfihrungsbeispiel dar.

[0121] Ausfiihrungsformen kombinieren Konzepte flr
die Erfassung, Klassifikation, Trennung, Lokalisation und
Verbesserung von Schallquellen, wobei jingste Fort-
schritte in jedem Bereich hervorgehoben und Zusam-
menhange zwischen ihnen aufgezeigt werden.

[0122] Es werden einheitliche Konzepte bereitgestellt,
die Schallquellen kombinieren erfassen/klassifizieren/lo-
kalisieren und trennen/verbessern konnen, um sowohl
die fur SH im echten Leben erforderliche Flexibilitat als
auch Robustheit bereitzustellen.

[0123] Ferner stellen Ausfiihrungsformen fir Echtzeit-
leistung geeignete Konzepte mit einer geringen Latenz
sind im Umgang mit der Dynamik auditiver Szenen im
echten Leben bereit.

[0124] Manche der Ausfiihrungsformen nutzen Kon-
zepte fir tiefes Lernen (engl.: Deep Learning), maschi-
nelles Héren und smarte Kopfhorer (engl.: smart hearab-
les), die es Hoérern ermdglichen, ihre auditive Szene se-
lektiv zu modifizieren.

[0125] Ausfiihrungsformen stellen dabei die Mdglich-
keit flir einen Horer bereit, Schallquellen in der auditiven
Szene mittels einer Hérvorrichtung wie Kopfhoérern, Ohr-
horern etc. selektiv zu verbessern, zu dampfen, zu un-
terdriicken oder zu modifizieren.

[0126] Fig. 9 stellt ein Szenario gemaR einer Ausfih-
rungsform mit vier externen Schallquellen dar. (In Fig. 9
bedeuten: Keep - Beibehalten; Suppress - Unterdriicken;
Alarm - Alarm; Cellphone - Handy; Speaker X - Sprecher
X; City Noise - Stadtgerdusche; Source Control - Quel-
lensteuerung).

[0127] InFig. 9 stellt der Benutzer den Mittelpunkt der
auditiven Szene dar. In diesem Fall sind vier externe
Schallquellen (S1-S4) um den Benutzer herum aktiv. Ei-
ne Benutzerschnittstelle ermdglicht es dem Hérer, die
auditive Szene zu beeinflussen. Die Quellen S1-S4 kon-
nen mit ihren entsprechenden Schiebern gedampft, ver-
bessert oder unterdriickt werden. Wie in Fig. 2 zu sehen
ist, kann der Horer Schallquellen oder - ereignisse defi-
nieren, die beibehalten werden sollen oder in der auditi-
ven Szene unterdriickt werden sollen. In Fig. 2 sollen die
Hintergrundgerausche der Stadt unterdriickt werden,
wahrend Alarme oder das Klingeln von Telefonen beibe-
halten werden sollen. Der Benutzer hat jederzeit die Mog-
lichkeit, einen zusatzlichen Audiostream wie Musik oder
Radio Uber die Horvorrichtung abzuspielen.

[0128] Der Benutzer ist in der Regel der Mittelpunkt
des Systems und steuert die auditive Szene mittels einer
Steuereinheit. Der Benutzer kann die auditive Szene mit
einer Benutzerschnittstelle wie derin Fig. 9 dargestellten
oder mit jeder beliebigen Art von Interaktion wie Sprach-
steuerung, Gesten, Blickrichtung etc. modifizieren. So-
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bald der Benutzer Feedback an das System gegeben
hat, besteht der néachste Schritt in einer Erfas-
sungs-/Klassifikations-/Lokalisationsstufe. In einigen
Fallen ist nur die Erfassung notwendig, z. B. wenn der
Benutzer jede in der auditiven Szene auftretende
Sprachaulerung beibehalten méchte. In anderen Féllen
kénnte Klassifikation notwendig sein, z. B. wenn der Be-
nutzer Feueralarme in der auditiven Szene beibehalten
mochte, jedoch nicht Telefonklingeln oder Birolarm. In
einigen Fallen ist nur der Standort der Quelle fir das
System relevant. Dies ist zum Beispiel bei den vier Quel-
len in Fig. 9 der Fall: Der Benutzer kann sich dazu ent-
scheiden, die aus einer bestimmten Richtung kommende
Schallquelle zu entfernen oder zu dampfen, unabhangig
von der Art oder den Charakteristika der Quelle.

[0129] Fig. 10 stellt einen Verarbeitungsworkflow einer
SH-Anwendung gemaR einer Ausfiihrungsform dar.
[0130] Die auditive Szene wird zuerst in der Stufe der
Trennung/Verbesserung in Fig. 10 modifiziert. Dies ge-
schieht entweder durch Unterdriicken, Dampfen oder
Verbessern einer bestimmten Schallquelle (bzw. von be-
stimmten Schallquellen). Wie in Fig. 10 gezeigt ist, be-
steht eine zuséatzliche Verarbeitungsalternative bei dem
SH in der Rauschsteuerung, bei der es das Ziel ist, das
Hintergrundrauschen aus der auditiven Szene zu entfer-
nen oder es darin zu minimieren. Die vielleicht beliebtes-
te und am weitesten verbreitete Technologie zur Rausch-
steuerung ist heute Antischall (engl.: Active Noise Con-
trol, ANC) [11].

[0131] Man unterscheidet selektives Horen von virtu-
ellen und verstarkten auditiven Umgebungen, indem wir
selektives Hoéren auf diejenigen Anwendungen be-
schranken, bei denen nur echte Audioquellen in der au-
ditiven Szene modifiziert werden, ohne zu versuchen,
der Szene irgendwelche virtuellen Quellen hinzuzufi-
gen.

[0132] Aus einer Perspektive des maschinellen Ho-
rens erfordern es Anwendungen fir selektives Horen,
dass Technologien Schallquellen automatisch erfassen,
lokalisieren, klassifizieren, trennen und verbessern. Um
die Terminologie bezlglich selektivem Héren weiter zu
verdeutlichen, definieren wir die folgenden Begriffe, wo-
bei wir deren Unterschiede und Zusammenhéange her-
vorheben:

In Ausfiihrungsformen wird z.B. Schallquellenlokalisati-
on (engl.: Sound Source Localization) genutzt, die sich
auf die Fahigkeit bezieht, die Position einer Schallquelle
in der auditiven Szene zu erfassen. Im Zusammenhang
mit Audioverarbeitung bezieht sich ein Quellenstandort
Ublicherweise auf die Ankunftsrichtung (engl.: direction
of arrival, DOA) einer gegebenen Quelle, die entweder
als 2D-Koordinate (Azimut) oder, wenn sie eine Erho-
hung umfasst, als 3D-Koordinate gegeben sein kann. Ei-
nige Systeme schatzen auch die Entfernung von der
Quelle zu dem Mikrofon als Standortinformation [3]. Im
Zusammenhang mit Musikverarbeitung bezieht sich der
Standort oft auf das Panning der Quelle in der finalen
Abmischung und ist Ublicherweise als Winkel in Grad an-



19 EP 3 945 729 A1 20

gegeben [4].

[0133] GemalR Ausfuhrungsformen wird z.B. Schall-
quellenerfassung (engl.: Sound Source Detection) ge-
nutzt, die sich auf die Fahigkeit bezieht, zu bestimmen,
ob irgendeine Instanz eines gegebenen Schallquellen-
typs in der auditiven Szene vorliegt. Ein Beispiel fir einen
Erfassungsvorgang besteht darin, zu bestimmen, ob ir-
gendein Sprecher in der Szene anwesend ist. In diesem
Zusammenhang geht das Bestimmen der Anzahl von
Sprechern in der Szene oder der Identitat der Sprecher
Uberden Umfang der Schallquellenerfassung hinaus. Er-
fassung kann als binarer Klassifikationsvorgang verstan-
den werden, bei der die Klassen den Angaben "Quelle
anwesend" und "Quelle abwesend" entsprechen.
[0134] In Ausfihrungsformen wird z.B. Schallquellen-
klassifikation (engl.: Sound Source Classification) ge-
nutzt, die einer gegebenen Schallquelle oder einem ge-
gebenen Schallereignis eine Klassenbezeichnung aus
einer Gruppe vordefinierter Klassen zuordnet. Ein Bei-
spiel fur einen Klassifikationsvorgang besteht darin, zu
bestimmen, ob eine gegebene Schallquelle Sprache,
Musik oder Umgebungsgerauschen entspricht. Schall-
quellenklassifikation und -erfassung sind eng zusam-
menhangende Konzepte. In einigen Fallen enthalten
Klassifikationssysteme eine Erfassungsstufe, indem
"keine Klasse" als eine der moglichen Bezeichnungen
betrachtetwird. Indiesen Fallen lernt das System implizit,
die Anwesenheit oder Abwesenheit einer Schallquelle
zu erfassen, und ist nicht dazu gezwungen, eine Klas-
senbezeichnung zuzuordnen, wennkeine hinreichenden
Hinweise darauf vorliegen, dass irgendeine der Quellen
aktiv ist.

[0135] GemalR Ausfihrungsformen wird z.B. Schall-
quellentrennung (engl.: Sound Source Separation) ge-
nutzt, die sich auf die Extraktion einer gegebenen Schall-
quelle aus einer Audioabmischung oder einer auditiven
Szene bezieht. Ein Beispiel fuir Schallquellentrennung ist
die Extraktion einer Singstimme aus einer Audioabmi-
schung, bei der neben dem Sanger weitere Musikinstru-
mente simultan gespielt werden [5]. Schallquellentren-
nung wird in einem selektiven Horszenario relevant, da
es das Unterdriicken von fur den Hérer nicht interessan-
ten Schallquellen ermdglicht. Einige Schalltrennungs-
systeme fiihren implizit einen Erfassungsvorgang durch,
bevor sie die Schallquelle aus der Abmischung extrahie-
ren. Dies ist jedoch nicht zwangslaufig die Regel, und
daher heben wir die Unterscheidung zwischen diesen
Vorgangen hervor. Zusatzlich dient die Trennung oft als
Vorverarbeitungsstufe flir andere Analysearten wie
Quellenverbesserung [6] oder -klassifikation [7].

[0136] In Ausfliihrungsformen wird z.B. Schallquelleni-
dentifizierung (engl.: Sound Source Identification) ge-
nutzt, die einen Schritt weiter geht und darauf abzielt,
spezifische Instanzen einer Schallquelle in einem Audi-
osignal zu identifizieren. Sprecheridentifizierung ist heu-
te die vielleicht haufigste Verwendung von Quelleniden-
tifizierung. Das Ziel besteht bei diesem Vorgang darin,
zuidentifizieren, ob ein spezifischer Sprecher in der Sze-
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ne anwesend ist. Bei dem Beispiel in Fig. 1 hat der Be-
nutzer "Sprecher X" als eine der in der auditiven Szene
beizubehaltenden Quellen ausgewahlt. Dies erfordert
Technologien, die Uber die Erfassung und Klassifikation
von Sprache hinausgehen, und verlangt sprecherspezi-
fische Modelle, die diese prazise Identifizierung ermdg-
lichen.

[0137] GemalR Ausfihrungsformen wird z.B. Schall-
quellenverbesserung (engl.: Sound Source Enhance-
ment) genutzt, die sich auf den Prozess bezieht, das He-
rausstechen einer gegebenen Schallquelle in der auditi-
ven Szene zu erhdhen [8]. Im Fall von Sprachsignalen
besteht das Ziel oft darin, deren Qualitats- und Verstand-
lichkeitswahrnehmung zu erhéhen. Ein libliches Szena-
rio fur Sprachverbesserung ist das Entrauschen von
Sprachaulerungen, die durch Rauschen beeintrachtigt
sind [9]. Im Zusammenhang von Musikverarbeitung be-
zieht sich Quellenverbesserung auf das Konzept des
Herstellens von Remixen und wird oft durchgefiihrt, um
ein Musikinstrument (eine Schallquelle) in der Abmi-
schung mehr herausstechen zu lassen. Anwendungen
zum Herstellen von Remixen verwenden oft Schalltren-
nungsvorstufen (sound separation front-ends), um Zu-
griff auf die einzelnen Schallquellen zu erhalten und die
Charakteristika der Abmischung zu verandern [10]. Ob-
wohl der Schallverbesserung eine Schallquellentren-
nungsstufe vorausgehen kann, ist dies nicht immer der
Fall, und daher heben wir auch die Unterscheidung zwi-
schen diesen beiden Begriffen hervor.

[0138] Im Bereich der Schallquellenerfassung, -klas-
sifikation und -identifizierung (engl.: Sound Source De-
tection, Classification and Identification) setzen manche
der Ausfiihrungsformen z.B. eines des nachfolgenden
Konzepte ein, wie z.B. die Erfassung und Klassifikation
akustischer Szenen und Ereignisse [18]. In diesem Zu-
sammenhang wurden Methoden fiir Audioereigniserfas-
sung (engl.: audio event detection, AED) in hduslichen
Umgebungen vorgeschlagen, bei denen das Ziel darin
besteht, die Zeitgrenzen eines gegebenen Schallereig-
nisses innerhalb von 10-sekiindigen Aufnahmen zu er-
fassen [19], [20]. In diesem besonderen Fall wurden 10
Schallereignisklassen berilicksichtigt, darunter Katze,
Hund, Sprachduflerung, Alarm und laufendes Wasser.
Methoden fiir die Erfassung polyphoner Schallereignisse
(mehrerer simultaner Ereignisse) wurden in der Literatur
auch vorgeschlagen [21], [22]. In [21] wird eine Methode
fur die Erfassung polyphoner Schallereignisse vorge-
schlagen, bei der insgesamt 61 Schallereignisse aus Si-
tuationen aus dem echten Leben unter Verwendung von
Binare-Aktivitat-Detektoren auf der Basis eines rekurren-
ten neuronalen Netzes (engl.: recurrent neural network,
RNN) mittels bidirektionalem langem Kurzzeitgedachtnis
(engl.: bidirectional long short-term memory, BLSTM) er-
fasst werden.

[0139] Manche Ausfiihrungsformen integrieren z.B.,
um mit sparlich bezeichneten Daten umzugehen, vori-
bergehende Aufmerksamkeitsmechanismen, um sich
zur Klassifikation auf bestimmte Regionen des Signals
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zu konzentrieren [23]. Das Problem von Rauschbezeich-
nungen bei der Klassifikation ist besonders relevant fir
Anwendungen flr selektives Horen, bei denen die Klas-
senbezeichnungen so verschieden sein kdnnen, dass
qualitativ hochwertige Bezeichnungen sehr kostspielig
sind [24]. Gerauschbezeichnungen bei Vorgangen zur
Schallereignisklassifikation wurden in [25] thematisiert,
wo gerauschrobuste Verlustfunktionen auf der Basis der
kategorischen Kreuzentropie sowie Mdglichkeiten, so-
wohl Daten mit Gerauschbezeichnungen als auch ma-
nuell bezeichnete Daten auszuwerten, prasentiert wer-
den. Gleichermalien prasentiert [26] ein System fir Au-
dioereignisklassifikation auf der Basis eines faltenden
neuronalen Netzes (engl.: convolutional neural network,
CNN), das einen Verifizierungsschritt fir Gerauschbe-
zeichnungen auf der Basis eines Vorhersagekonsenses
des CNN bei mehreren Segmenten des Testbeispiels
einschlief3t.

[0140] Einige Ausfiihrungsformen realisieren bei-
spielsweise, Schallereignisse simultan zu erfassen und
zu verorten. So fihren manche Ausfiihrungsformen, wie
in [27] die Erfassung als einen Klassifikationsvorgang mit
mehreren Bezeichnungen durch, und der Standort wird
als die 3D-Koordinaten der Ankunftsrichtung (DOA) fiir
jedes Schallereignis gegeben.

[0141] Manche Ausfiihrungsformen nutzen Konzepte
der Stimmaktivitatserfassung und an Sprechererken-
nung/-identifizierung fir SH. Stimmaktivitatserfassung
wurde in gerduschvollen Umgebungen unter Verwen-
dung von entrauschenden Autoencodern [28], rekurren-
ten neuronalen Netzen [29] oder als Ende-zu-Ende-Sys-
tem unter Verwendung unverarbeiteter Signalverlaufe
(raw waveforms) [30] thematisiert. Fiir Sprechererken-
nungsanwendungen wurden viele Systeme in der Lite-
ratur vorgeschlagen [31], wobei sich die Gberwiegende
Mehrheit darauf konzentriert, die Robustheit gegeniiber
verschiedenen Bedingungen zu erhdhen, beispielsweise
mit Datenvergréerung oder mit verbesserten Einbettun-
gen, die die Erkennung erleichtern [32]-[34]. So nutzen
einige der Ausfiihrungsformen diese Konzepte.

[0142] Weitere Ausfiihrungsformen nutzen Konzepte
zur Klassifikation von Musikinstrumenten fir die Schal-
lereigniserfassung. Die Klassifikation von Musikinstru-
menten sowohl in monophonen als auch polyphonen
Umgebungen wurde in der Literatur behandelt [35], [36].
In [35] wird das vorherrschende Instrument in 3-sekiin-
digen Audiosegmenten unter 11 Instrumentenklassen
klassifiziert, wobei einige Aggregationsverfahren vorge-
schlagen werden. Gleichermalen schlagt [37] eine Me-
thode fiir die Erfassung der Aktivitat von Musikinstrumen-
ten vor, die in der Lage ist, Instrumente in einer feineren
zeitlichen Auflésung von 1 Sek zu erfassen. Ein betracht-
liches Maf} an Forschung wurde in dem Bereich der Sing-
stimmenanalyse betrieben. Insbesondere wurden Me-
thoden wie [38] fiir den Vorgang des Erfassens von Seg-
menten in einer Audioaufnahme vorgeschlagen, bei de-
nen die Singstimme aktiv ist. Manche Ausflihrungsfor-
men nutzen diese Konzepte.
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[0143] Manche der Ausfiihrungsformen nutzen zur
Schallquellenlokalisation (engl.: Sound Source Localiza-
tion) eines der nachfolgend diskutieren Konzepte. So
hangt Schallquellenlokalisation eng mit dem Problem
des Quellenzahlens zusammen, da die Anzahl von
Schallquellen in der auditiven Szene Ublicherweise in An-
wendungen aus dem echten Leben nicht bekannt ist. Ei-
nige Systeme arbeiten unter der Annahme, dass die An-
zahl von Quellen in der Szene bekannt ist. Dies ist bei-
spielsweise bei dem in [39] prasentierten Modell der Fall,
das Histogramme aktiver Intensitatsvektoren verwendet,
um die Quellen zu verorten. [40] schlagt aus einer kon-
trollierten Perspektive einen CNNbasierten Algorithmus
vor, um die DOA mehrerer Sprecher in der auditiven Sze-
ne unter Verwendung von Phasenkarten als Eingabe-
darstellungen zu schatzen. Im Gegensatz dazu schatzen
mehrere Arbeiten in der Literatur gemeinsam die Anzahl
von Quellen in der Szene und deren Standortinformati-
onen. Dies ist bei [41] der Fall, wo ein System fir eine
Lokalisation mehrerer Sprecher in gerauschvollen und
hallenden Umgebungen vorgeschlagen wird. Das Sys-
tem verwendet ein komplexwertiges GauRRsches Misch-
modell (engl.: Gaussian Mixture Model, GMM), um so-
wohl die Anzahl von Quellen als auch deren Standortin-
formationen zu schatzen. Die dort beschriebenen Kon-
zepte werden von manchen der Ausfiihrungsformen ein-
gesetzt.

[0144] Algorithmen zur Schallquellenlokalisation kon-
nen rechentechnisch anspruchsvoll sein, da sie oft ein
Abtasten eines grolen Raums um die auditive Szene
herum umfassen [42]. Um rechentechnische Anforde-
rungen hinsichtlich der Lokalisationsalgorithmen zu re-
duzieren, nutzen einige der Ausfiihrungsformen Konzep-
te, die den Suchraum durch den Einsatz von Clustering-
Algorithmen [43] oder durch Durchfiihren von Mehrfach-
aufldsungssuchen [42] beziiglich bewahrter Verfahren
wie diejenigen auf der Basis der Steered-Response-
Phasentransformation (steered response power phase
transform, SRP-PHAT) reduzieren. Andere Verfahren
stellen Anforderungen an die Diinnbesetztheit der Matrix
und setzen voraus, dass nur eine Schallquelle in einem
gegebenen Zeit-Frequenz-Bereich vorherrschend ist
[44]. Unlangst wurde in [45] ein Ende-zu-Ende-System
fur Azimuterfassung direkt aus den unverarbeiteten Si-
gnalverlaufen vorgeschlagen. Einige der Ausfiihrungs-
formen nutzen diese Konzepte.

[0145] Einige der Ausfiihrungsformen nutzen Konzep-
te zur Schallquellentrennung (engl.: Sound Source Se-
paration, SSS), die nachfolgend beschrieben werden,
insbesondere aus den Bereichen Sprachtrennung und
Musiktrennung.

[0146] Insbesondere setzen einige Ausfiihrungsfor-
men Konzepte der sprecherunabhangigen Trennung ein.
Dort erfolgt eine Trennung ohne jegliche Vorabinforma-
tionen Uber die Sprecher in der Szene [46]. Einige Aus-
fuhrungsformen werten auch den raumlichen Standort
des Sprechers aus, um eine Trennung durchzufiihren
[47].
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[0147] In Anbetracht der Wichtigkeit rechentechni-
scher Leistung bei Anwendungen fiir selektives Horen
istdie Forschung mit dem konkreten Ziel, geringe Latenz
zu erzielen, besonders relevant. Es wurden einige Arbei-
ten vorgeschlagen, um Sprachtrennung mit geringer La-
tenz (< 10 ms) mit geringfiigigen verfligbaren Lerndaten
durchzufiihren [48]. Um durch Framing-Analyse im Fre-
quenzbereich verursachte Verzégerungen zu vermei-
den, gehen einige Systeme das Trennungsproblem da-
hin gehend an, dass sie vorsichtig im Zeitbereich anzu-
wendende Filter entwerfen [49]. Andere Systeme erzie-
len eine Trennung mit geringer Latenz durch direktes Mo-
dellieren des Zeitbereichssignals unter Verwendung ei-
nes Codierer-Decodierer-Rahmens [50]. Im Gegensatz
dazu versuchten einige Systeme, die Framing-Verzoge-
rung bei Ansatzen der Frequenzbereichstrennung zu re-
duzieren [51]. Diese Konzepte werden von manchen der
Ausfiihrungsformen eingesetzt.

[0148] Manche Ausfihrungsformen setzen Konzepte
zur Trennung von Musiktdnen (engl.: music sound sepa-
ration, MSS) ein, die eine Musikquelle aus einer Audio-
abmischung zu extrahieren [5], etwa Konzepte zur Tren-
nung von Hauptinstrument und Begleitung [52]. Diese
Algorithmen nehmen die herausstechenste Schallquelle
in der Abmischung, unabhangig von ihrer Klassenbe-
zeichnung, und versuchen, sie von der restlichen Beglei-
tung zu trennen. Manchen Ausfiihrungsformen nutzen
Konzepte zur Singstimmentrennung [53]. In den meisten
Fallen werden entweder bestimmte Quellenmodelle [54]
oder datengesteuerte Modelle [55] dazu verwendet, die
Charakteristika der Singstimme einzufangen. Obwohl
Systeme wie das in [55] vorgeschlagene nicht explizit
eine Klassifikations- oder eine Erfassungsstufe ein-
schlieen, um eine Trennung zu erzielen, ermdglicht es
das datengesteuerte Wesen dieser Ansatze diesen Sys-
temen, implizit zu lernen, die Singstimme mit einer ge-
wissen Genauigkeit vor der Trennung zu erfassen. Eine
andere Klasse von Algorithmen im Musikbereich ver-
sucht, eine Trennung durchzufiihren, indem lediglich der
Standort der Quellen verwendet wird [4], ohne zu versu-
chen, die Quelle vor der Trennung zu klassifizieren oder
zu erfassen. Einige der Ausfihrungsformen setzen An-
tischall (ANC)-Konzepte ein, z.B. die Aktive Larmkom-
pensation (ANC). ANC-Systeme zielen hauptsachlich
darauf ab, Hintergrundrauschen fiir Benutzer von Kopf-
hérern zu reduzieren, indem ein Antischallsignal einge-
setzt wird, um sie aufzuheben [11]. ANC kann als Son-
derfall von SH betrachtet werden und steht vor einer glei-
chermallen strengen Anforderung [14]. Einige Arbeiten
konzentrierten sich auf Antischall in spezifischen Umge-
bungen wie Automobilinnenrdume [56] oder betriebliche
Szenarios [57]. Die Arbeit in [56] analysiert die Aufhe-
bung verschiedener Arten von Gerdauschen wie Stral3en-
larm und Motorengerausche und erfordert einheitliche
Systeme, die in der Lage sind, mit verschiedenen Arten
von Gerauschen umzugehen. Einige Arbeiten konzent-
rierten sich auf das Entwickeln von ANC-Systemen zur
Aufhebung von Gerauschen Uber spezifischen raumli-
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chen Regionen. In [58] wird ANC Uber einer raumlichen
Region unter Verwendung von Kugelflachenfunktionen
als Basisfunktionen zur Darstellung des Gerauschfelds
thematisiert. Einige der Ausfilhrungsformen setzen die
hier beschriebenen Konzepte ein.

[0149] Manche der Ausfiihrungsformen nutzen Kon-
zepte zur Schallquellenverbesserung (engl.: Sound
Source Enhancement).

[0150] Im Zusammenhang mit Sprachverbesserung
ist eine der haufigsten Anwendungen die Sprachverbes-
serung, die durch Rauschen beeintrachtigt sind. Viele
Arbeiten konzentrierten auf Phasenverarbeitung der Ein-
kanalsprachverbesserung [8]. Aus der Perspektive des
Bereichs dertiefen neuronalen Netze wurde das Problem
des Entrauschens von Sprachauferungenin [59] mitent-
rauschenden Decodierern (engl.: denoising decoders)
thematisiert, in [60] als ein nicht lineares Regressions-
problem zwischen sauberen und verrauschten Sprach-
aulerungen unter Verwendung eines tiefen neuronales
Netzes (engl.: deep neural network, DNN) und in [61] als
ein Ende-zu-Ende-System unter Verwendung erzeugen-
der gegnerischer Netzwerke (engl.: Generative Adver-
sarial Networks, GAN). In vielen Fallen wird die Sprach-
verbesserung als eine Vorstufe fiir Systeme zur automa-
tischen Spracherkennung (engl.: automatic speech re-
cognition, ASR) verwendet, wie es in [62] der Fall ist, wo
Sprachverbesserung miteinem LSTM RNN angegangen
wird. Sprachverbesserung wird oft zusammen mit Ansat-
zen der Schallquellentrennung ausgefiihrt, bei der der
Grundgedanke darin besteht, zunachst die Sprachaulle-
rung zu extrahieren, um anschlielend Verbesserungs-
techniken aufdas isolierte Sprachsignal anzuwenden [6].
Die hier beschriebenen Konzepte werden von manchen
der Ausfiihrungsformen eingesetzt.

[0151] Quellenverbesserung im Zusammenhang mit
Musik bezieht sich meist auf Anwendungen zum Herstel-
len von Musikremixen. Im Gegensatz zu Sprachverbes-
serung, bei der die Annahme oft darin besteht, dass die
Sprachaulerung nur durch Rauschquellen beeintrach-
tigt wird, nehmen Musikanwendungen meistens an, dass
andere Schallquellen (Musikinstrumente) simultan mit
der zu verbessernden Quelle spielen. Daher sind Musik-
Remix-Anwendungen immer so bereitgestellt, dass ih-
nen eine Quellentrennungsanwendung vorausgeht. Bei-
spielsweise wurden in [10] frihe Jazz-Aufnahmen gere-
mixt, indem Techniken zur Trennung von Hauptinstru-
ment und Begleitung sowie von harmonischen Instru-
menten und Schlaginstrumenten angewandtwurden, um
eine bessere Klangbalance in der Abmischung zu erzie-
len. Gleichermaflen untersuchte [63] die Verwendung
verschiedener Algorithmen zur Singstimmentrennung,
um die relative Lautstarke der Singstimme und der Be-
gleitspur zu verandern, wodurch gezeigt wurde, dass ei-
ne Erhéhung von 6 dB durch Einfihren geringfuigiger,
jedoch horbarer Verzerrungen in die finale Abmischung
moglich ist. In [64] untersuchen die Autoren Mdglichkei-
ten, die Musikwahrnehmung fiir Benutzer von Cochlea-
Implantaten zu verbessern, indem Techniken zur Schall-
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quellentrennung angewandt werden, um neue Abmi-
schungen zu erzielen. Die dort beschriebenen Konzepte
werden von einigen der Ausfihrungsformen genutzt.
[0152] Eine der gréRten Herausforderungen bei An-
wendungen fir selektives Horen bezieht sich auf die
strengen Anforderungen in Bezug auf die Verarbeitungs-
zeit. Der komplette Verarbeitungsworkflow muss mit mi-
nimaler Verzégerung ausgefiihrt werden, um die Natdir-
lichkeit und Qualitdtswahrnehmung fir den Benutzer zu
erhalten. Die maximale akzeptable Latenz eines Sys-
tems hangt stark von der Anwendung und von der Kom-
plexitat der auditiven Szene ab. Zum Beispiel schlagen
McPherson et al. 10 ms als akzeptablen Latenzbezug
fur interaktive Musikschnittstellen vor [12]. Fir Musikauf-
fuhrungen uber ein Netzwerk berichten die Autoren in
[13], dass Verzogerungen in dem Bereich zwischen
20-25 und 50-60 ms wahrnehmbar werden. Jedoch er-
fordern Antischall-Technologien/Technologien der Akti-
ven Larmkompensation (active noise cancellation, ANC)
fur bessere Leistung ultrageringe Latenzverarbeitung.
Bei diesen Systemen ist der Umfang akzeptabler Latenz
sowohl frequenz- als auch ddmpfungsabhangig, kann je-
doch fir eine etwa 5-dB-Dampfung von Frequenzen un-
ter 200 Hz bis zu 1 ms gering sein [14]. Eine abschlie-
Rende Betrachtung hinsichtlich SH-Anwendungen be-
zieht sich auf die Qualitadtswahrnehmung der modifizier-
ten auditiven Szene. Ein erheblicher Arbeitsaufwand
wurde beziglich der Methodiken fiir eine zuverlassige
Bewertung der Audioqualitat bei verschiedenen Anwen-
dungen betrieben [15], [16], [17]. Jedoch besteht die He-
rausforderung bei SH darin, das klare Abwagen zwi-
schen Verarbeitungskomplexitat und Qualitatswahrneh-
mung zu handhaben. Manche der Ausfihrungsformen
nutzen die dort beschriebenen Konzepte.

[0153] In manchen Ausflihrungsformen werden Kon-
zepte flr Zahlen und Lokalisation in [41], fir Lokalisation
und Erfassung in [27], fur Trennung und Klassifikation in
[65] und fir Trennung und Zahlen in [66], wie dort be-
schrieben, eingesetzt.

[0154] Manche Ausfihrungsformen setzen Konzepte
zur Verbesserung der Robustheit derzeitiger Verfahren
fir maschinelles Horen ein, wie in [25], [26], [32], [34]
beschrieben, die neue aufstrebende Richtungen die Be-
reichsanpassung [67] und das Lernen auf der Basis von
mit mehreren Geraten aufgenommenen Datensatzen
umfassen [68].

[0155] Einige der Ausfiihrungsformen setzen Konzep-
te zur Verbesserung der rechentechnischen Effizienz
des maschinellen Hérens, wie in [48] beschrieben, ein,
oder in [30], [45], [50], [61] beschriebene Konzepte, die
inderLage sind, mitunverarbeiteten Signalverlaufen um-
zugehen.

[0156] Manche Ausfiihrungsformen realisieren ein
einheitliches Optimierungsschema, das kombiniert er-
fasst/klassifiziert/lokalisiert und trennt/verbessert, um
Schallquellen in der Szene selektiv modifizieren zu kén-
nen, wobei voneinander unabhangige Erfassungs-,
Trennungs-, Lokalisations-, Klassifikations- und Verbes-
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serungsverfahren zuverlassig sind und die fiir SH erfor-
derliche Robustheit und Flexibilitat bereitstellen.

[0157] Einige Ausflihrungsformen sind fiir Echtzeitver-
arbeitung geeignet, wobei eine gute Abwagung zwischen
algorithmischer Komplexitat und Leistung erfolgt.
[0158] Manche Ausfiihrungsformen kombinieren ANC
und maschinelles Hoéren. Es wird beispielsweise zu-
nachst die auditive Szene klassifiziert und dann selektiv
ANC angewendet.

[0159] Nachfolgend werden weitere Ausfiihrungsfor-
men bereitgestellt.

[0160] Um eine reale Hérumgebung mit virtuellen Au-
dioobjekten anzureichern, miissen die Transferfunktio-
nen von jeder der Positionen der Audioobjekte zu jeder
der Positionen der Zuhérer in einem Raum hinreichend
genau bekannt sein.

[0161] Die Transferfunktionen bilden die Eigenschaf-
ten der Soundquellen ab, sowie den Direktschall zwi-
schen den Objekten und dem Nutzer, sowie aller Reflek-
tionen, die in dem Raum auftreten. Um korrekte raumli-
che Audioreproduktionen fiir die Raumakustik eines re-
alen Raums sicherzustellen, in dem sich der Zuhérer ge-
genwartig befindet, missen die Transferfunktionen zu-
dem die raumakustischen Eigenschaften des Zuhor-
raums hinreichend genau abbilden.

[0162] In Audiosystemen, die fur die Darstellung von
individuellen Audioobjekten an unterschiedlichen Positi-
onen in dem Raum geeignet sind, liegt, bei Vorhan-
densein einer grof3en Anzahl von Audioobjekten, die He-
rausforderung in der geeigneten Erkennung und Sepa-
rierung der individuellen Audioobjekte. Des Weiteren
Uberlappen die Audiosignale der Objekte in der Aufnah-
meposition oder in der Horposition des Raums. Sowohl
die Raumakustiken als auch die Uberlagerung der Audi-
osignale andern sich, wenn sich die Objekte und/oder
die Horpositionen im Raum andern.

[0163] Die Schatzung von Raumakustik-Parametern
muss bei relativer Bewegung hinreichend schnell erfol-
gen. Dabei ist eine geringe Latenz der Schatzung wich-
tiger als eine hohe Genauigkeit. Andern sich Position von
Quelle und Empfanger nicht (statischer Fall) ist dagegen
eine hohe Genauigkeit nétig. Im vorgeschlagenen Sys-
tem werden Raumakustik-Parameter, sowie die Raum-
geometrie und die Horerposition aus einem Strom von
Audiosignalen geschatzt bzw. extrahiert. Dabei werden
die Audiosignale in einer realen Umgebung aufgenom-
men, in der die Quelle(n) und der/die Empfanger sich in
beliebige Richtungen bewegen kénnen, und in der die
Quelle(n) und/oder der/die Empfanger ihre Orientierung
auf beliebige Weise andern kdnnen.

[0164] Der Audiosignalstrom kann das Ergebnis eines
beliebigen Mikrofon-Setups sein, das ein oder mehrere
Mikrofone umfasst. Die Stréme werden in eine Signal-
verarbeitungsstufe zur Vorverarbeitung und/oder weite-
ren Analyse eingespeist. Danach wird die Ausgabe in
eine Merkmalsextraktionsstufe eingespeist. Diese Stufe
schatzt die Raumakustik-Parameter, z.B. T60 (Nachhall-
zeit), DRR (Direkt-zu-Nachhall Verhaltnis) und andere.
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[0165] Ein zweiter Datenstrom wird von einem 6DoF
("six degrees of freedom" - Freiheitsgrade: je drei Dimen-
sionen fur Position im Raum und Blickrichtung) Sensor
erzeugt, der die Orientierung und Position des Mikrofon-
Setups aufzeichnet. Der Positions-Datenstrom wird in ei-
ne 6DoF Signalverarbeitungsstufe zur Vorverarbeitung
oder weiteren Analyse eingespeist.

[0166] Die Ausgabe der 6DoF Signalverarbeitung, der
Audio-Merkmalsextraktionsstufe und der vorverarbeite-
ten Mikrofonstréme wird in einen Maschinen-Lern-Block
eingespeist, indem der Hérraum (GroRRe, Geometrie, re-
flektierende Oberflachen) und die Position des Mikrofon-
feldes in dem Raum geschatzt werden. Zusatzlich wird
ein Nutzer-Verhaltens-Modell angewandt, um eine ro-
bustere Schatzung zu erméglichen. Dieses Modell be-
ricksichtigt Einschrankungen der menschlichen Bewe-
gungen (z.B. kontinuierliche Bewegung, Geschwindig-
keit, u.a.), sowie die Wahrscheinlichkeitsverteilung von
unterschiedlichen Arten von Bewegungen.

[0167] Manche der Ausfiihrungsformen realisieren ei-
ne blinde Schatzung von Raumakustik-Parametern
durch Verwendung beliebiger Mikrofonanordnungen und
durch Hinzufligen von Positions- und Posen-Information
des Nutzers, sowie durch Analyse der Daten mit Verfah-
ren des maschinellen Lernens.

[0168] Systeme gemaR Ausfihrungsformen kénnen
beispielsweise fiir akustische angereicherte Realitat
(AAR) verwendet werden. Dort muss eine virtuelle
Raumimpulsantwort aus den geschatzten Parametern
synthetisiert werden.

[0169] Manche Ausfihrungsformen beinhalten die
Entfernung des Nachhalls aus den aufgenommenen Si-
gnalen. Beispiele fur solche Ausfliihrungsformen sind
Hoérhilfen fir Normal- und Schwerhérige. Dabei kann
dem Eingangssignal des Mikrofon-Setups der Nachhall
durch die Hilfe der geschatzten Parameter entfernt wer-
den.

[0170] Eine weitere Anwendung liegtin derraumlichen
Synthese von Audioszenen, die in einem anderen Raum
als dem aktuellen Hérraum erzeugt wurden. Zu diesem
Zweck erfolgt eine Anpassung der raumakustischen Pa-
rametern, welche Bestandteil in der Audioszenen sind,
an die raumakustischen Parameter des Horraums.
[0171] Inden Falleneinerbinauralen Synthese werden
hierzu die verfligbaren BRIRs an die raumakustischen
Parameter des Hérraums angepasst.

[0172] Ineiner Ausfliihrungsform wird eine Vorrichtung
zur Bestimmung von ein oder mehreren Raumakustik-
Parametern bereitgestellt.

[0173] Die Vorrichtungistausgebildet, Mikrofon-Daten
zu erhalten, die ein oder mehrere Mikrofonsignale um-
fassen.

[0174] Ferner ist die Vorrichtung ausgebildet, Nach-
verfolgungsdaten betreffend eine Position und/oder eine
Orientierung eines Nutzers zu erhalten.

[0175] Daruber hinaus istdie Vorrichtung ausgebildet,
die ein oder mehreren Raumakustik-Parameter abhan-
gig von den Mikrofon-Daten und abhangig von den Nach-
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verfolgungsdaten zu bestimmen.

[0176] GemalR einer Ausfihrungsform kann die Vor-
richtung z.B. ausgebildet sein, maschinelles Lernen ein-
zusetzen, um abhangig von den Mikrofon-Daten und ab-
hangig von den Nachverfolgungsdaten die ein oder meh-
reren Raumakustik-Parameter zu bestimmen.

[0177] In einer Ausfiihrungsform kann die Vorrichtung
z.B. ausgebildet sein, maschinelles Lernen dadurch ein-
zusetzen, dass die Vorrichtung ausgebildet sein kann,
ein neuronales Netz einzusetzen.

[0178] GemaR einer Ausfihrungsform kann die Vor-
richtung z.B. ausgebildet sein, zum maschinellen Ler-
nen, Cloud-basierte Verarbeitung einzusetzen.

[0179] In einer Ausfiihrungsform kdnnen die ein oder
mehreren Raumakustik-Parameter z.B. eine Nachhall-
zeit umfassen.

[0180] GemaR einer Ausflihrungsform kdnnen die ein
oder mehreren Raumakustik-Parameter z.B. ein Direkt-
zu-Nachhall Verhaltnis umfassen.

[0181] In einer Ausfihrungsform kdnnen die Nachver-
folgungsdaten, um die Position des Nutzers zu bezeich-
nen, z.B. eine x-Koordinate, eine y-Koordinate und eine
z-Koordinate umfassen.

[0182] GemalR einer Ausfiihrungsform kénnen die
Nachverfolgungsdaten, um die Orientierung des Nutzers
zu bezeichnen, z.B. eine Pitch-Koordinate, eine Yaw-Ko-
ordinate und eine Roll-Koordinate umfassen.

[0183] In einer Ausfiihrungsform kann die Vorrichtung
z.B. ausgebildet sein, die ein oder mehreren Mikrofonsi-
gnale aus einer Zeitdomane in eine Frequenzdoméane zu
transformieren, wobei die Vorrichtung z.B. ausgebildet
sein kann, ein oder mehrere Merkmale der ein oder meh-
reren Mikrofonsignale in der Frequenzdoméane zu extra-
hieren, und wobei die Vorrichtung z.B. ausgebildet sein
kann, die ein oder mehreren Raumakustik-Parameter
abhéangig von den ein oder mehreren Merkmalen zu be-
stimmen.

[0184] GemaR einer Ausfiuhrungsform kann die Vor-
richtung z.B. ausgebildet sein, zum Extrahieren der ein
oder mehreren Merkmale Cloud-basierte Verarbeitung
einzusetzen.

[0185] In einer Ausfiihrungsform kann die Vorrichtung
z.B. eine Mikrofonanordnung von mehreren Mikrofonen
umfassen, um die mehreren Mikrofonsignale aufzuneh-
men.

[0186] GemaR einer Ausfiihrungsform kann die Mikro-
fonanordnung z.B. ausgebildet sein, von einem Nutzer
am Korper getragen zu werden.

[0187] In einer Ausfiihrungsform kann das oben be-
schriebene System des Weiteren z.B. eine oben be-
schriebene Vorrichtung zur Bestimmung von ein oder
mehreren Raumakustik-Parametern umfassen.

[0188] GemaR einer Ausfiuhrungsform kann der Sig-
nalanteil-Modifizierer 140 z.B. ausgebildet sein, die Ver-
anderung des Audioquellen-Signalanteils der wenigs-
tens einen Audioquelle der ein oder mehreren Audioquel-
len abhangig von wenigstens einem der ein oder meh-
reren Raumakustik-Parametern durchzufihren;
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und/oder der Signalgenerator 150 kann z.B. ausgebildet
sein, die Erzeugung von wenigstens einer der Mehrzahl
von binauralen Raumimpulsantworten fir jede Audio-
quelle der ein oder mehreren Audioquellen abhangig von
der wenigstens einem der ein oder mehreren Rauma-
kustik-Parametern durchzufihren.

[0189] Fig. 7 zeigt ein System gemaR einer Ausfiih-
rungsform, das finf Sub-Systeme (Sub-System 1 - 5)
umfasst.

[0190] Sub-System 1 umfasst ein Mikrofon-Setup von
einem, zwei oder mehreren einzelnen Mikrofonen, die
zu einem Mikrofonfeld kombiniert werden kénnen, falls
mehr als ein Mikrofon verfiigbar ist. Die Positionierung
und die relative Anordnung des Mikrofons/der Mikrofone
zueinander kénnen beliebig sein. Die Mikrofonanord-
nung kann Teil eines Geréats sein, das von dem Benutzer
getragen wird, oder kann ein separates Geréat sein, das
in dem interessierenden Raum positioniert wird.

[0191] Des Weiteren umfasst Sub-System 1 ein Nach-
verfolgungs-Gerat, um die translatorischen Positionen
des Nutzers und der Kopf-Pose des Nutzers in dem
Raum zu messen. Bis zu 6-DOF (x-Koordinate, y-Koor-
dinate, z-Koordinate, Pitch-Winkel, Yaw-Winkel, Roll-
Winkel) kdnnen gemessen werden. Das Nachverfol-
gungs-Gerat kann an dem Kopf eines Benutzers positi-
oniert werden, oder es kann in verschiedene Unter-Ge-
rate aufgeteilt werden, um die benétigten DOFs zu mes-
sen, und es kann an dem Benutzer oder nicht am Benut-
zer platziert werden.

[0192] Sub-System 1 stellt also eine Eingangsschnitt-
stelle dar, die eine Mikrofonsignal-Eingangsschnittstelle
101 und eine Positionsinformations-Eingangsschnittstel-
le 102 umfasst.

[0193] Sub-System 2 umfasst Signalverarbeitung flr
das aufgenommene Mikrofonsignal/die aufgenomme-
nen Mikrofonsignale. Dies umfasst Frequenztransforma-
tionen und/oder Zeit-Domanen-basierte Verarbeitung.
Des Weiteren umfasst dies Verfahren zum Kombinieren
verschiedener Mikrofonsignale, um Feldverarbeitung zu
realisieren. Ein Zurickfiihren von dem Subsystem 4 ist
moglich, um Parameter der Signalverarbeitung im Sub-
system 2 anzupassen. Der Signalverarbeitungsblock
des Mikrofonsignals/der Mikrofonsignale kann Teil des
Geréts sein, in dem das Mikrofon/die Mikrofone einge-
bautsind, oder erkann Teil eines getrennten Gerats sein.
Er kann auch Teil einer Cloud-basierten Verarbeitung
sein.

[0194] Des Weiteren umfasst Sub-System 2 Signal-
verarbeitung fiir die aufgezeichneten Nachverfolgungs-
Daten. Dies umfasst Frequenztransformationen
und/oder Zeit-Domanenbasiertes Verarbeiten. Des Wei-
teren umfasst sie Verfahren, um die technische Qualitat
der Signale zu verbessern, indem Rauschunterdri-
ckung, Glattung, Interpolation und Extrapolation einge-
setzt werden. Sie umfasst zudem Verfahren, um Infor-
mationen héherer Ebenen abzuleiten. Dies umfasst Ge-
schwindigkeiten, Beschleunigungen, Weg-Richtungen,
Ruhezeiten, Bewegungs-Bereiche, Bewegungspfade.
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Des Weiteren umfasst dies die Vorhersage eines Bewe-
gungspfads der nahen Zukunft und einer Geschwindig-
keit der nahen Zukunft. Der Signalverarbeitungs-Block
der Nachverfolgungs-Signale kann Teil des Nachverfol-
gungs-Gerats sein, oder er kann Teil eines separaten
Gerats sein. Erkannauch Teil einer Cloud-basierten Ver-
arbeitung sein.

[0195] Sub-System 3 umfasst die Extraktion von Merk-
malen des verarbeiteten Mikrofons/der verarbeiteten Mi-
krofone.

[0196] Der Merkmalsextraktions-Block kann Teil des
tragbaren Gerats des Nutzers sein, oder er kann Teil
eines separaten Gerats sein. Er kann auch Teil einer
Cloud-basierten Verarbeitung sein.

[0197] Sub-Systeme 2 und 3 realisieren mit ihren Mo-
dulen 111 und 121 zusammen beispielsweise den De-
tektor 110, den Audiotyp-Klassifikator 130 und den Sig-
nalanteil-Modifizierer 140. Beispielsweise kann Sub-
System 3, Modul 121 das Ergebnis einer Audiotyp-Klas-
sifikation an Sub-System 2, Modul 111 ibergeben (zu-
rickkoppeln). Sub-System 2, Modul 112 realisiert bei-
spielsweise einen Positionsbestimmer 120. Ferner kdn-
nen einer Ausfiihrungsform die Sub-Systeme 2 und 3
auch den Signalgenerator 150 realisieren, indem z.B.
Sub-System 2, Modul 111 die binauralen Raumim-
pulsantworten erzeugt und die Lautsprechersignale ge-
neriert.

[0198] Sub-System 4 umfasst Verfahren und Algorith-
men, um raumakustische Parameter unter Verwendung
des verarbeiteten Mikrofonsignals/der verarbeiteten Mi-
krofonsignale, der extrahierten Merkmale des Mikrofon-
signals/der Mikrofonsignale und die verarbeiteten Nach-
verfolgungs-Daten zu schéatzen. Die Ausgabe dieses
Blocks sind die raumakustischen Parameter als Ruhe-
daten und eine Steuerung und Anderung der Parameter
der Mikrofon-Signalverarbeitung im Subsystem 2. Der
Maschinen-Lern-Block 131 kann Teil des Geréats des
Nutzers sein oder er kann Teil eines separaten Gerats
sein. Er kann auch Teil einer Cloud-basierten Verarbei-
tung sein.

[0199] Des Weiteren umfasst Sub-System 4 eine
Nachverarbeitung der raumakustischen Ruhedaten-Pa-
rameter (z.B. in Block 132). Dies umfasst eine Detektion
von Ausreil3ern, eine Kombination von einzelnen Para-
metern zu einem neuen Parameter, Glattung, Extrapo-
lation, Interpolation und Plausibilitadtspriifung. Dieser
Block bekommt auch Informationen vom Subsystem 2.
Dies umfasst Positionen der nahen Zukunft des Nutzers
in dem Raum, um akustische Parameter der nahen Zu-
kunft zu schatzen. Dieser Block kann Teil des Gerats des
Nutzers sein oder er kann Teil eines separaten Gerats
sein. Er kann auch Teil einer Cloud-basierten Verarbei-
tung sein.

[0200] Sub-System 5umfasstdie Speicherung und Al-
lokation der raumakustischen Parameter fir
Downstream-Systeme (z.B. in Speicher 141). Die Allo-
kation der Parameter kann just-intime realisiert werden,
und/oder der Zeitverlauf kann gespeichert werden. Die
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Speicherung kannin dem Gerat, das sich am Nutzer oder
nahe dem Nutzer befindet, vorgenommen werden, oder
in einem Cloud-basierten System vorgenommen wer-
den.

[0201] Im Folgenden werden Anwendungsfalle flr
Ausfiihrungsbeispiele der Erfindung beschrieben.
[0202] Ein Anwendungsfall eines Ausfiihrungsbei-
spiels ist Home Entertainment und betrifft Nutzer in hei-
mischer Umgebung.

[0203] Beispielsweise mdchte sich ein Benutzer auf
bestimmte Wiedergabegrate wie zum Beispiel TV, Ra-
dio, PC, Tablet konzentrieren und andere Storquellen
(von Geraten anderer Nutzer oder Kindern, Baularm,
StraBenlarm) ausblenden. Der Benutzer befindet sich
dabei in der Nahe des bevorzugten Wiedergabegerats
und wahlt das Gerat bzw. dessen Position aus. Unab-
hangig von der Position des Benutzers wir das ausge-
wahlte Gerat bzw. die Schallquellenpositionen akustisch
hervorgehoben bis der Nutzer seine Auswahl aufhebt.
[0204] Z.B. begibt sich der Nutzer begibt sich in Nahe
der Zielschallquelle. Der Nutzer wahlt tiber ein geeigntes
Interface Zielschallquelle aus, und das Hearable passt
auf Basis der Nutzerposition, Nutzerblickrichtung sowie
der Zielschalquelle die Audiowiedergabe entsprechend
an, um die Zielschallquelle auch bei Stérgerauschen gut
verstehen zu kénnen.

[0205] Alternativ begibt sich der Nutzer in die Nahe
einer besonders stérenden Schallquelle. Der Nutzer
wahlt Gber ein geeigntes Interface diese Storschallquelle
aus, und das Hearable (Horgerat) passt auf Basis der
Nutzerposition, Nutzerblickrichtung sowie der Stor-
schallquelle die Audiowiedergabe entsprechend an, um
die Storschallquelle explizit auszublenden.

[0206] Ein weiterer Anwendungsfall eines weiteren
Ausfiihrungsbeispiels ist eine Cocktailparty, bei der sich
ein Nutzer zwischen mehreren Sprechern befindet.

Ein Benutzer méchte sich beispielsweise bei Anwesen-
heit vieler Sprecher auf einen (oder mehrere) konzent-
rieren sowie andere Stérquellen ausblenden bzw. damp-
fen. Die Steuerung des Hearables darf in diesem And-
wendungsfall nur wenig aktive Interaktion vom Nutzer
verlangen. Optional wére eine Steuerung der Starke der
Selektivitdt anhand von Biosignalen oder erkennbaren
Indikatoren fiir Konversationsschwierigkeiten (Haufige
Nachfragen, Fremdsprachen, starke Dialekte).

[0207] Beispielsweise sind die Sprecher zufallig ver-
teilt und bewegen sich relativ zum Horer. AulRerdem gibt
es regelmafRige Sprechpausen, neue Sprecher kommen
hinzu, andere Sprecher entfernen sich. Stérgerausche
wie zum Beispiel Musik sind unter Umstanden ver-
gleichsweise laut. Der ausgewahlte Sprecher wird akus-
tisch hervorgehoben und auch nach Sprechpausen, An-
derung seiner Position oder Pose wieder erkannt.
[0208] Z.B. erkennt ein Hearable einen Sprecher im
Umfeld des Nutzer. Der Benutzer kann durch eine ge-
eignete Steuerrungsmoglichkeit (z.B. Blickrichtung, Auf-
merksamkeitssteuerung) bevorzugte Sprecher auswah-
len. Das Hearable passt entsprechend der Nutzerblick-
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richtung sowie der gewahlten Zielschalquelle die Audio-
wiedergabe an, um die Zielschallquelle auch bei Stérge-
rauschen gut verstehen zu kénnen.

[0209] Alternativ wird der Nutzer von einem (bisher)
nicht bevorzugten Sprecher direkt angesprochen muss
dieser zumindest hérbar sein um eine natirliche Kom-
munikation zu gewahrleisten.

[0210] Ein anderer Anwendungsfall eines anderen
Ausflhrungsbeispiels ist im Automobil, bei dem sich ein
Nutzer in seinem (oder in einem) KFZ befindet. Der Be-
nutzer moéchte wahrend der Fahrt seine akustische Auf-
merksamekeit aktiv auf bestimmte Wiedergabegerate wie
zum Beispiel Navigationsgerate, Radio oder Gesprachs-
partner richten um diese neben den Stérgerauschen
(Wind, Motor, Mitfahrer) besser verstehen zu kénnen.
[0211] Beispielsweise befinden sich der Benutzer und
die Zielschallquellen auf festen Positionen innerhalb des
KFZs. Der Nutzer ist zum Bezugssystem zwar statisch,
aber das KFZ selber bewegt sich. Ein angepasste Tra-
cking Lésung ist daher notwendig. Die ausgewahlte
Schallquellenpositionen wird akustisch hervorgehoben
bis der Nutzer seine Auswahl aufhebt oder bis Warnsig-
nale die Funktion des Gerats aussetzen.

[0212] Z.B. begibt ein Nutzer sich ins KFZ und Umge-
bung wird von Gerat erkannt. Der Benutzer kann durch
eine geeignete Steuerrungsmaglichkeit (z.B. Spracher-
kennung) zwischen den Zielschallquellen wechseln, und
das Hearable passt entsprechend der Nutzerblickrich-
tung sowie der gewahlten Zielschalquelle die Audiowie-
dergabe an, um die Zielschallquelle auch bei Stérgerau-
schen gut verstehen zu kénnen.

[0213] Alternativ unterbrechen z.B. verkehrsrelevante
Warnsignale den normalen Ablauf und heben Auswabhl
des Nutzers auf. Dann wird ein Neustart des normalen
Ablaufs durchgefuhrt.

[0214] Ein anderer Anwendungsfall eines weiteren
Ausfihrungsbeispiels ist Live-Musik und betrifft einen
Besucher einer Live-Musik Veranstaltung. Beispielswei-
se mochte der Besucher eines Konzerts oder Live-Mu-
sikdarbietungen mit Hilfe des Hearables den Fokus auf
die Darbietung erhéhen und stérende Mithérer auszu-
blenden. Zusatzlich kann das Audiosignal selber opti-
miert werden um Beispielsweise eine ungiinstige Horpo-
sition oder Raumaakustik auszugleichen.

[0215] Z.B.befindetsich der Besucherzwischenvielen
Stérquellen, aber die Darbietungen sind meist verhalt-
nismaRig laut. Die Zielschallquellen befinden sich auf
festen Positionen oder zumindest in einem definiertem
Bereich, jedoch kann der Benutzer sehr mobil sein (z.B.
Tanz). Die ausgewahlte Schallquellenpositionen wird
akustisch hervorgehoben bis der Nutzer seine Auswahl
aufhebt oder bis Warnsignale die Funktion des Gerats
aussetzen.

[0216] Beispielsweise wahlt der Benutzer den Bih-
nenbereich oder den/die Musiker als Zielschallquelle(n)
aus Benutzer kann durch eine geeignete Steuerrungs-
moglichkeit die Position der Biihne/der Musiker definie-
ren, und das Hearable passt entsprechend der Nutzer-
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blickrichtung sowie der gewahlten Zielschalquelle die
Audiowiedergabe an, um die Zielschallquelle auch bei
Stérgerauschen gut verstehen zu kénnen.

[0217] Alternativkdnnen z.B. Warninformationen (z.B.
Evakuierung, Drohendes Gewitter bei Freiluftveranstal-
tungen) und Warnsignale den normalen Ablauf unterbre-
chen und heben Auswahl des Nutzers auf. Danach
kommt es zum Neustart des normalen Ablaufs.

[0218] Ein weiterer Anwendungsfall eines anderen
Ausfiihrungsbeispiels ist sind GroRveranstaltungen und
betreffen Besucher bei GroRveranstaltungen. So kann
bei GroRveranstaltungen (z.B. FuBball-, Eishockeysta-
dion, groRRe Konzerthalle etc.) ein Hearable genutzt wer-
den, um die Stimme von Familienangehérigen und
Freunden hervorzuheben, die andernfalls im Larm der
Menschenmassen untergehen wiirden.

[0219] Beispielsweise findet eine GroRveranstaltung
in einem Stadion oder einer grolRen Konzerthalle statt,
wo sehr viele Besucher hingehen. Eine Gruppe (Familie,
Freunde, Schulklasse) besucht die Veranstaltung und
befindet sich vor oderim Veranstaltungsgeléande, wo eine
groBe Menschenmasse an Besuchern herumlauft. Ein
oder mehrere Kinder verlieren den Blickkontakt zur Grup-
pe und rufen trotz grolem Larmpegel durch die Umge-
bungsgerausche nach der Gruppe. Dann stellt der Be-
nutzer die Stimmenerkennung ab, das und Hearable ver-
starkt die Stimme(n) nicht mehr.

Z.B. wahlt eine Person aus der Gruppe am Hearable die
Stimme des vermissten Kindes aus. Das Hearable loka-
lisiert die Stimme. Dann verstarkt das Hearable die Stim-
me, und der Benutzer kann das vermisste anhand der
verstarkten Stimme (schneller) wiederfinden.

[0220] Alternative tragt das vermisste Kind z.B. auch
ein Hearable und wahlt die Stimme seiner Eltern aus.
Das Hearable verstarkt die Stimme(n) der Eltern. Durch
die Verstarkung kann das Kind dann seine Eltern lokali-
sieren. So kann das Kind zurtick zu seinen Eltern laufen.
Oder, alternativ tragt das vermisste Kind z.B. auch ein
Hearable und wahlt die Stimme seiner Eltern aus. Das
Hearable lokalisiert die Stimme(n) der Eltern, und das
Hearable sagt die Entfernung zu den Stimmen durch.
Das Kind kann seine Eltern so leichter wiederfinden. Op-
tional ist eine Wiedergabe einer kiinstlichen Stimme aus
dem Hearable fir die Entfernungsdurchsage vorgese-
hen.

[0221] Beispielsweiseisteine Kopplung der Hearables
fur eine zielgerichtete Verstarkung der Stimme(n) vorge-
sehen und Stimmenprofile sind eingespeichert.

[0222] Ein weiterer Anwendungsfall eines weiteren
Ausfiihrungsbeispiels ist Freizeitsport und betrifft Frei-
zeitsportler. So ist das Horen von Musik wahrend dem
Sport beliebt, aber birgt auch Gefahren. Warnsignale
oder andere Verkehrsteilnehmer werden eventuell nicht
gehort. Das Hearable kann neben der Musikwiedergabe,
auf Warnsignale oder Zurufe reagieren und die Musik-
wiedergabe zeitweise unterbrechen. Ein weiterer An-
wendungsfall in diesem Kontext ist der Sport in Klein-
gruppen. Die Hearables der Sportgruppe kénnen ver-
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bunden werden um wahrend des Sports eine gute Kom-
munikation untereinander zu gewahrleisten wahrend an-
dere Stérgerausche unterdriickt werden.

[0223] Beispielsweise istder Benutzer mobilund even-
tuelle Warnsignale sind Uiberlagert von zahlreichreichen
Storquellen. Problematisch ist, dass eventuell nicht alle
Warnsignale den Benutzer betreffen (Weit entfernte Si-
renen in der Stadt, Hupen auf der Stralle) So setzt das
Hearable die Musikwiedergabe automatisch aus und
hebt das Warnsignal oder den Kommunikationspartner
akustisch hervor bis der Nutzer seine Auswahl aufhebt.
Anschlielend wird die Musik normal weiter abgespielt.
[0224] Z.B. betreibt ein Nutzer Sport und hort Musik
Uber Hearable. Den Nutzer betreffende Warnsignale
oder Zurufe werden automatisch erkannt und das Hea-
rable unterbricht die Musikwiedergabe. Dabei passt das
Hearable die Audiowiedergabe an, um die Zielschall-
quelle\die akustische Umgebung gut verstehen zu kon-
nen. Dann fahrt das Hearable automatisch (z.B. nach
Ende des Warnsignals) oder nach Wunsch des Nutzer
mit der Musikwiedergabe fort.

[0225] Alternativ kbnnen Sportler einer Gruppe bei-
spielsweise ihre Hearables verbinden. Die Sprachever-
standlichkeit zwischen den Gruppenmitgliedern wird op-
timiert und gleichzeitig werden andere Stérgerausche
unterdrickt.

[0226] Ein anderer Anwendungsfall eines anderen
Ausflihrungsbeispiels ist Schnarchunterdriickung und
betrifft alle vom Schnarchen gestdrte Schlafsuchende.
Personen, deren Partner beispielsweise schnarchen,
werden in ihrer nachtlichen Ruhe gestért und haben Pro-
bleme beim Schlafen. Das Hearable verschafft Abhilfe,
indem es die Schnarchgerausche unterdriickt und so die
nachtliche Ruhe sichert und fiir hduslichen Frieden sorgt.
Gleichzeitig |&sst das Hearable andere Gerausche (Ba-
bygeschrei, Alarmsirene etc.) durch, damit der Benutzer
akustisch nicht vollig von der AuRenwelt abgeschottet
ist. Eine Schnarcherkennung ist z.B. vorgesehen.
[0227] Beispielsweise hat der Benutzer hat Schlafpro-
bleme durch Schnarchgerdusche. Durch Nutzung des
Hearables kann der Benutzer dann wieder besser schla-
fen, was stressmindernd wirkt.

[0228] Z.B.tragtderBenutzertragtdas Hearable wah-
rend des Schlafens. Er schaltet das Hearable auf Schlaf-
modus, der alle Schnarchgerdusche unterdriickt. Nach
dem Schlafen schaltet er das Hearable wieder aus.
[0229] Alternativ lassen sich andere Gerausche wie
Bauldrm, Rasenméaherlarm o.a. wahrend des Schlafens
unterdriicken.

[0230] Ein anderer Anwendungsfall eines weiteren
Ausfihrungsbeispiels ist ein Diagnosegrat fiir Nutzer im
Alltag. Das Hearable zeichnet die Praferenzen (z.B.: wel-
che Schallquellen, welche Verstarkung/Dampfung wer-
den gewahlt) auf und erstellt Giber die Nutzungsdauer ein
Profil mit Tendenzen. Aus diesen Daten kénnen Riick-
schlisse auf Veranderungen bzgl. des Hérvermdgens
geschlossen werden. Ziel ist die friihzeitige Erkennung
von Hoérverlust.



35 EP 3 945 729 A1 36

[0231] Beispielsweise tragt der Benutzer das Geratim
Allitag bzw. bei den genannten Use-Cases Giber mehrere
Monate oder Jahre. Das Hearable erstellt Analysen auf
Basis dergewahlten Einstellung und gibt Warnungen und
Empfehlungen an den Nutzer.

[0232] Z.B. tragt der Nutzer das Hearable Uber einen
langen Zeitraum (Monate bis Jahre). Das Gerat erstellt
selbstandlich Analysen auf Basis der Horpraferenzen,
und das Gerat gibt Empfehlung und Warnungen bei ein-
setzendem Horverlust.

[0233] Ein weiterer Anwendungsfall eines anderen
Ausfiihrungsbeispiels ist ein Therapiegerat und betrifft
Nutzer mit Hérschaden im Alltag. In der Rolle als Uber-
gangsgerat zum Hoérgerat werden potentielle Patienten
friihzeitig versorgt und somit Demenz praventiv behan-
delt. Andere Mdglichkeiten sind Einsatz als Konzentrati-
onstrainer (z.B. Fiur ADHS), Behandlung von Tinnitus
und Stressminderung.

[0234] Beispielsweise hatder Benutzer Hor-, oder Auf-
merksamkeitsprobleme und nutzt das Hearable zeitwei-
se/libergangsweise als Horgerat. Je nach Horproblem
wird dieses durch das Hearable gemindert beispielswei-
se durch: Verstarkung aller Signale (Schwerhorigkeit),
Hohe Selektivitat fir bevorzugte Schallquellen (Aufmerk-
samkeitsdefizite), Wiedergabe von Thereapiegerau-
schen (Tinitusbehandlung).

[0235] Nutzer wahlt selbstédndig, oder auf Rat eines
Arztes, eine Therapieform aus und trifft die bevorzugten
Einstellungen, und das Hearable fiihrt die gewahlte The-
rapie aus.

[0236] Alternativ erkennt das Hearable erkennt Hor-
probleme aus UC-PRO1, und das Hearable passt Wie-
dergabe auf Basis der erkannten Probleme automatisch
an und informiert den Nutzer.

[0237] Ein weiterer Anwendungsfall eines weiteren
Ausfiihrungsbeispiels ist Arbeit im &ffentlichen Bereich
und betrifft Arbeitnehmer im 6ffentlichen Bereich. Arbeit-
nehmerim 6ffentlichen Bereich (Krankenhauser, Kinder-
arzte, Flughafenschalter, Erzieher, Gastronomie, Ser-
viceschalter etc.), die wahrend der Arbeit einem hohen
Larmpegel ausgesetzt sind, tragen ein Hearable, um die
Sprache einer oder nur weniger Personen zur besseren
Kommunikation und zum besseren Arbeitsschutz durch
z.B. Stressminderung hervorzuheben.

[0238] Beispielsweise sind Arbeitnehmer in ihrem Ar-
beitsumfeld einem hohen Larmpegel ausgesetzt und
mussen sich trotz des Hintergrundlarms mit Kunden, Pa-
tienten oder Arbeitskollegen unterhalten ohne, dass sie
in ruhigere Umgebungen ausweichen kénnen. Kranken-
hauspersonal ist einem hohen Larmpegel durch Gerau-
sche und dem Piepen medizinischer Gerate (oder ande-
rem Arbeitslarm) ausgesetzt und muss sich trotzdem mit
Patienten oder Kollegen verstéandigen kénnen. Kinder-
arzte sowie Erzieher arbeiten inmitten von Kinderlarm
ggf. -geschrei und miissen mit den Eltern reden kdnnen.
Am Flughafenschalter hat das Personal Schwierigkeiten
die Fluggaste bei einem hohen Larmpegel in der Flug-
hafenhalle zu verstehen. In der Gastronomie haben es
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die Keller schwer im Larmpegel bei gut besuchten Gast-
statten die Bestellwlinsche ihrer Gaste zu héren. Dann
stellt der Benutzer z.B. die Stimmenselektion ab, und das
Hearable verstarkt die Stimme(n) nicht mehr.

[0239] Z.B.schaltet eine Person das aufgesetzte Hea-
rable ein. Der Benutzer stellt das Hearable auf Stim-
menselektion nahgelegener Stimmen ein, und das Hea-
rable verstarkt die nachstgelegene Stimme bzw. wenige
Stimmen im ndheren Umfeld und unterdriickt gleichzeitig
Hintergrundgerausche. Der Benutzer versteht die rele-
vante/n Stimme/n besser.

[0240] Alternativ stellt eine Person das Hearable auf
Dauergerauschunterdriickung. Der Benutzer schaltet
die Funktion ein, auftretende Stimmen zu erkennen und
dann zu verstarken. So kann der Benutzer bei geringe-
rem Larmpegel weiterarbeiten. Bei direkter Ansprache
aus einem Umkreis von x Metern verstarkt das Hearable
dann die Stimme/n. Der Benutzer kann sich so bei ge-
ringem Larmpegel mit der anderen Person/den anderen
Personen unterhalten. Nach der Unterhaltung schaltet
das Hearable zuriick in den alleinigen Larmminderungs-
modus, und nach der Arbeit schaltet der Benutzer das
Hearable wieder aus.

[0241] Ein anderer Anwendungsfall eines anderen
Ausfihrungsbeispiels ist Personentransport und betrifft
Nutzer in einem KFZ zum Personentransport. Beispiels-
weise mochte ein Benutzer und Fahrer eines Personen-
transporters wahrend der Fahrt méglichst wenig durch
die beférderten Personen abgelenkt werden. Die Mitfah-
rer sind zwar die Hauptstorquelle, aber es ist zeitweise
auch eine Kommunkation mit lhnen notwendig.

[0242] Z.B.befindensicheinBenutzerbzw. Fahrerund
die Storquellen sich auf festen Positionen innerhalb des
KFZs. Der Nutzer ist zum Bezugssytem zwar statisch,
aber das KFZ selber bewegt sich. Ein angepasset Tra-
cking Lésung ist daher notwendig. So werden im Nor-
malfall Gerausche und Gesprache der Mitfahrer akus-
tisch unterdriickt, auBer es soll eine Kommunikation
stattfinden.

[0243] Beispielsweise unterdriickt das Hearable stan-
dardmaRig Storgerdusche der Insassen. Der Benutzer
kann durch eine geeignete Steuerrungsmaglichkeit (z.B.
Spracherkennung, Taste im KFZ) die Unterdriickung ma-
nuell aufheben. Dabei passt das Hearable die Audiowie-
dergabe entsprechend der Auswahl an.

[0244] Alternativ erkennt das Hearable, dass ein Mit-
fahrer den Fahrer aktiv anspricht und deaktiviert die Ge-
rauschunterdriickung zeitweise.

[0245] Ein anderer Anwendungsfall eines weiteren
Ausflihrungsbeispiels ist Schule und Ausbildung und be-
trifft Lehrer und Schiler im Unterricht. In einem Beispiel
hat das Hearable zwei Rollen wobei die Funktionen der
Gerate teilweise gekoppelt sind. Das Gerat des Leh-
rers/Vortagenden unterdriickt Stérgerdusche und ver-
starkt Sprache/Fragen aus den Reihen der Schiiler. Wei-
terhin kann Uber das Lehrergerat die Hearables der Zu-
hérer gesteuert werden. So kdnnen besonders wichtige
Inhalte hervorgehoben werden ohne lauter sprechen zu
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mussen. Die Schiler kdnnen ihr Hearable einstellen um
die Lehrerbesser verstehen zu kénnen und stérende Mit-
schiiler auszublenden.

[0246] Beispielsweise befinden Lehrer und Schiler
sich in definierten Bereichen in geschlossenen Raumen
(dies ist der Regelfall). Sind alle Gerate miteinander ge-
koppelt, dann sind die relativen Positionen austauschbar
was wiederum die Quellentrennung vereinfacht. Die aus-
gewabhlte Schallquelle wird akustisch hervorgehoben bis
der Nutzer (Lehrer/Schiiler) seine Auswahl aufhebt oder
bis Warnsignale die Funktion des Gerats aussetzen.
[0247] Z.B. prasentiert ein Lehrer bzw. Vortragender
einen Inhalt und das Gerat unterdriickt Stérgerausche.
Der Lehrer mochte eine Frage eines Schiilers héren und
andert Fokus des Hearables auf den Fragenden (auto-
matisch oder durch geeignte Steuerungsmoglichkeit)
Nach der Kommunikation werden wieder alle Gerdusche
unterdriickt. Zudem kann vorgesehen sein, dass z.B. ein
Schiiler, der sich von Mitschiilern gestort fuhlt, diese
akustisch ausblendet. Ferner kann z.B. ein Schiiler, der
weit weg vom Lehrer sitzt, dessen Stimme verstarken.
[0248] Alternativkdnnen Lehrer-und Schiilergeratz.B.
gekoppelt sein. Durch das Lehrergerat kann die Selekti-
vitat der Schilergerate zeitweise gesteuert werden. Bei
besonders wichtigen Inhalten &ndert der Lehrer die Se-
lektivitat der Schilergerate um seine Stimme zu verstar-
ken.

[0249] Ein weiterer Anwendungsfall eines anderen
Ausfiihrungsbeispiels ist das Militar und betrifft Soldaten.
Die verbale Kommunikation zwischen Soldaten im Ein-
satz erfolgt zum Einen iber Funkgerate und zum Ande-
ren Uber Zurufe und direktes Ansprechen. Funk wird
meistens verwendet, wenn grofRere Distanzen Uber-
briickt werden mussen und wenn zwischen verschieden
Einheiten und Teilgruppen kommuniziert werden soll. Es
kommt oft eine festgelegte Funk-Etiquette zur Anwen-
dung. Zurufe und direktes Ansprechen erfolgt meistens
zur Kommunikation innerhalb eines Trupps oder Grup-
pe.Wahrend des Einsatzes von Soldaten kann es zu er-
schwerten akustischen Bedingungen kommen (bspw.
schreiende Menschen, Waffenlarm, Unwetter), welche
beide Kommunikationswege beeintrachtigen kdnnen.
Zur Ausristung eines Soldaten gehort oft eine Funkgar-
nitur mit Ohrhorer. Diese erfiillen neben dem Zweck der
Audiowiedergabe auch Schutzfunktionen vor zu hohen
Schalldruckpegeln. Diese Gerate sind oft mit Mikrofonen
ausgestattet, um Umweltsignale an die Ohren des Tra-
gers zu bringen. Eine aktive Gerauschunterdriickung ist
ebenfalls Bestandteil derartiger Systeme.Eine Erweite-
rung des Funktionsumfanges ermdglicht ein Zurufen und
direktes Ansprechen von Soldaten in einer gerauschbe-
hafteten Umgebung durch intelligente Dampfung der
Stérgerausche und eine selektive Hervorhebung von
Sprache mit einer richtungsgetreuen Wiedergabe. Hier-
zu mussen die relativen Positionen der Soldaten im
Raum/Gelande bekannt sein. Weiterhin miissen Sprach-
signale und Stérgerausche raumlich und inhaltlich von-
einander getrennt werden. Das System muss auch mit
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hohen SNR-Pegeln von leisem Flistern bis hin zu Schrei-
en und Explosionsgerduschen zurechtkommen. Die Vor-
teile eines derartiges Systems sind: verbale Kommuni-
kation zwischen Soldaten in stérgerauschbehafteter Um-
gebung, Beibehaltung eines Gehdrschutzes, Verzicht-
barkeit auf Funk-Etiquette, Abhdrsicherheit (da keine
Funklésung).

[0250] Beispielsweise kann das Zurufen und direkte
Ansprechen zwischen Soldaten im Einsatz durch Stor-
gerausche erschwert werden. Diese Problematik wird
aktuell durch Funklésungen im Nahbereich und fiir gro-
Rere Distanzen adressiert. Das neue System ermdglicht
das Zurufen und direkte Ansprechen im Nahbereich
durch eine intelligent und rdumliche Hervorhebung des
jeweiligen Sprechers bei gleichzeitiger Dampfung der
Umgebungsgerausche.

[0251] Z.B. befindet sich der Soldatim Einsatz. Zurufe
und Sprache wird automatisch erkannt und das System
verstarkt diese bei gleichzeitiger Dampfung der Neben-
gerausche. Das System passt die raumliche Audiowie-
dergabe an, um die Zielschallquelle gut verstehen zu
kénnen.

[0252] Alternativ kénnen dem System z.B. die sich in
einer Gruppe befindlichen Soldaten bekannt sein. Nur
Audiosignals von diesen Gruppenmitgliedern werden
durchgelassen.

[0253] Ein weiterer Anwendungsfall eines weiteren
Ausfihrungsbeispiels betrifft Sicherheitspersonal und
Sicherheitsbeamte. So kann z.B. das Hearable bei unu-
bersichtlichen GroRveranstaltungen (Feiern, Proteste)
zur praventiven Verbrechungserkennung eingesetzt
werden. Die Selektivitat des Hearables wird durch Stich-
worte gesteuert z.B. durch Hilfe-Rufe oder Aufrufe zur
Gewalt. Das setzt eine inhaltliche Analyse des Audiosi-
gnals (z.B: Spracherkennung) voraus.

[0254] Beispielsweise ist der Sicherheitsbeamte von
vielen lauten Schallquellen umgeben, wobei der Beamte
und alle Schallquellen in Bewegung sein kénnen. Ein Hil-
fe-Rufender ist unter normalen Horbedingungen nicht
oder nur leise horbar (schlechter SNR). Die manuell oder
automatische ausgewahlte Schallquelle wird akustisch
hervorgehoben bis der Nutzer die Auswahl aufhebt. Op-
tional wird an der Position/Richtung der interessanten
Schallquelle ein virtuelles Schallobjekt platziert um den
Ort leicht finden zu kénnen (z.B. fir den Fall eines ein-
maligen Hilferufs).

[0255] Z.B.erkenntdasHearable Schallquellen mitpo-
tentiellen Gefahrenquellen. Ein Sicherheitsbeamter
wahlt welcher Schallquelle bzw. welchem Ereignis er
nachgehen mdéchte (z.B. durch Auswahl auf einem Tab-
lett). Das Hearable passt daraufhin die Audiowiedergabe
an, um die Zielschallquelle auch bei Stérgerduschen gut
verstehen und orten zu kdnnen.

[0256] Alternativ kann beispielsweise, wenn die Ziel-
schallquelle verstummt ist, ein Ortungssignal in Rich-
tung/Distanz der Quelle platziert werden.

[0257] Ein anderer Anwendungsfall eines anderen
Ausflhrungsbeispiels ist Bihnenkommunikation und be-
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trifft Musiker. Auf Bihnen kénnen bei Proben oder Kon-
zerten (z.B. Band, Orchester, Chor, Musical) auf Grund
schwieriger akustischer Verhaltnisse einzelne Instru-
mente(ngruppe) nicht gehdrtwerden, die in anderen Um-
gebungen noch zu héren waren. Dadurch wird das Zu-
sammenspiel beeintrachtigt, da wichtige (Begleit-)Stim-
men nicht mehr wahrnehmbar sind. Das Hearable kann
diese Stimme/n hervorheben und wieder hérbar machen
und somit das Zusammenspiel der einzelnen Musiker
verbessern bzw. sichern. Mit dem Einsatz kdnnte auch
die Larmbelastung einzelner Musiker verringert werden
und damit Horverluste vorbeugen, indem z.B. das
Schlagzeug gedampft wird, und gleichzeitig konnten die
Musiker noch alles Wichtige héren.

[0258] Beispielsweise hort ein Musiker ohne Hearable
auf der Bilhne mindestens eine andere Stimme nicht
mehr. Hier kann das Hearable dann eingesetzt werden.
Wenn die Probe bzw. das Konzert zu Ende ist, setzt der
Benutzer das Hearable nach dem Ausschalten wieder
ab.

[0259] In einem Beispiel schaltet der Benutzer das
Hearable ein. Erwahlt ein oder mehrere gewlinschte Mu-
sikinstrumente, die verstarkt werden soll, aus. Beim ge-
meinsamen Musizieren wird nun vom Hearable das aus-
gewahlte Musikinstrument verstarkt und somit wieder
hérbar gemacht. Nach dem Musizieren schaltet der Be-
nutzer das Hearable wieder aus.

In einem alternativen Beispiel schaltet der Benutzer
schaltet das Hearable ein. Er wahlt das gewlinschte Mu-
sikinstrument, dessen Lautstarke verringert werden soll,
aus. 7. Beim gemeinsamen Musizieren wird nun vom
Hearable das ausgewahlte Musikinstrument in der Laut-
starke verringert, sodass der Benutzer dieses nur noch
auf gemaRigter Lautstarke hort.

[0260] Indem Hearable kénnen beispielsweise Musik-
instrumentprofile eingespeichert sein.

[0261] Ein anderer Anwendungsfall eines weiteren
Ausflihrungsbeispiels ist Quellentrennung als Software-
modul fiir Hérgeréte im Sinne des Okosystems und be-
trifft Horgeratehersteller bzw. Hoérgeratenutzer. Horge-
ratehersteller kdnnen Quellentrennung als Zusatztool fur
ihre Horgerate nutzen und den Kunden anbieten. So
kénnten auch Horgerate von der Entwicklung profitieren.
Denkbaristauch ein Lizenzmodell fir andere Markte/Ge-
rate (Kopfhorer, Handys, etc.).

[0262] Beispielsweise haben es Horgeratenutzer
schwierig, bei einer komplexen auditiven Situation ver-
schiedene Quellen voneinander zu trennen, um bei-
spielsweise den Fokus auf einen bestimmten Sprecher
zu legen. Um auch ohne externe Zusatzsysteme (z.B.
Ubertragung von Signalen von Mobilfunkanalagen iiber
Bluetooth, gezielte Signallibertragung in Klassenrdumen
Uber eine FM-Anlage oder induktive Horanlagen) selektiv
héren zu kénnen, verwendet der Nutzer ein Hérgerat mit
der Zusatzfunktion zum selektiven Héren. So kann er
auch ohne Fremdzutun durch Quellentrennung einzelne
Quellen fokussieren. Am Ende stellt der Benutzer die Zu-
satzfunktion aus und hoért normal mit dem Hérgerat wei-
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ter.

[0263] Beispielsweise kauft sich ein Horgeratenutzer
ein neues Horgerat mit integrierter Zusatzfunktion zum
selektiven Horen. Der Benutzer stellt die Funktion zum
selektiven Horen am Hoérgerat ein. Dann wahlt der Be-
nutzer ein Profil aus (z.B. lauteste/nachstgelegene Quel-
le verstarken, Stimmenerkennung bestimmter Stimmen
aus dem personlichen Umfeld verstarken (wie beim UC-
CE5 GroBRveranstaltungen). Das Horgerat verstarkt ent-
sprechend des eingestellten Profils die jeweilige Quelle/n
und unterdriickt gleichzeitig bei Bedarf Hintergrundlarm,
und der Horgeratenutzer hort einzelne Quellen aus der
komplexen auditiven Szene anstatt nur einen "Larm-
brei"/Wirrwarr aus akustischen Quellen.

[0264] Alternativ kauft sich der Horgeratenutzer bei-
spielsweise die Zusatzfunktion zum selektiven Hoéren als
Software o.a. fir sein eigenes Horgerat. Der Benutzer
installiert die Zusatzfunktion fiir sein Hérgerat. Dann stellt
der Benutzer stellt die Funktion zum selektiven Horen
am Horgerat ein. Der Benutzer wahlt ein Profil aus (lau-
teste/nachstgelegene Quelle verstarken, Stimmener-
kennung bestimmter Stimmen aus dem personlichen
Umfeld verstarken (wie beim UC-CES5 GroRveranstaltun-
gen), und das Horgeréat verstarkt entsprechend des ein-
gestellten Profils die jeweilige Quelle/n und unterdrickt
gleichzeitig bei Bedarf Hintergrundlarm. Dabei hort der
Hoérgeratenutzer einzelne Quellen aus der komplexen
auditiven Szene anstatt nur einen "Larmbrei"/Wirrwarr
aus akustischen Quellen.

[0265] Das Hearable kann beispielsweise ein-
speicherbare Stimmenprofile vorsehen.

[0266] Ein weiterer Anwendungsfall eines anderen
Ausfihrungsbeispiels ist Profisport und betrifft Sportler
im Wettkampf. In Sportarten wie Biathlon, Triathlon, Rad-
rennen, Marathon usw. sind Profisportler auf die Infor-
mationen ihrer Trainer oder die Kommunikation mit
Teamkollegen angewiesen. Allerdings gibt es auch Situ-
ationen in denen Sie sich vor lauten Gerauschen (Schie-
Ren beim Biathlon, lautes Jubeln, Partytréten usw.)
schitzen wollen, um sich konzentrieren zu konnen. Das
Hearable kénnte fiur die jeweilige Sportart/Sportler ange-
passt werden, um eine vollautomatische Selektion rele-
vanter Schallquellen (Erkennen bestimmter Stimmen,
Lautheitslimitierung fiir typische Stérgerdusche) zu er-
moglichen.

[0267] Beispielsweise kann der Benutzer sehr mobil
sein, und die Art der Stérgerausche ist abhangig von der
Sportart. Aufgrund der intensiven sportlichen Belastung
ist keine oder nur wenig aktive Steuerung des Geréats
durch den Sportler méglich. Allerdings gibt es in den
meisten Sportarten einen festgelegten Ablauf (Biathlon:
Laufen, SchieRen) und die wichtigen Gesprachspartner
(Trainer, Teammitglieder) kdnnen vorher definiert wer-
den Larm wird dabei generell oder in bestimmten Phasen
des Sports unterdriickt. Die Kommunikations zwischen
Sportler und Teammitgliedern sowie Trainer wird stets
hervorgehoben.

[0268] Z.B.nutztder Sportler ein speziell auf die Sport-
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art eingestelltes Hearable. Das Hearable unterdriickt
vollautomatisch (voreingestellt) Stérgerdusche, beson-
ders in Situation wo bei der jeweiligen Sportart ein hohes
MaR an Aufmerksamkeit gefordert ist. Der Weiteren hebt
das Hearable vollautomatisch (voreingestellt) Trainer
und Teammitglieder hervor, wenn diese in Horreichweite
sind.

[0269] Ein weiterer Anwendungsfall eines weiteren
Ausfiihrungsbeispiels ist Gehorbildung und betrifft Mu-
sikschiler- und Studenten, professionelle Musiker, Ama-
teurmusiker. Fir Musikproben (z.B. im Orchester, in ei-
ner Band, im Ensemble, im Musikunterricht) wird ein
Hearable gezielt genutzt, um einzelne Stimmen heraus-
gefiltert mitverfolgen zu kdnnen. Vor allem zu Beginn von
Proben ist es hilfreich sich fertige Aufnahmen der Stlicke
anzuhdren und die eigene Stimme mitzuverfolgen. Je
nach Komposition sind die Stimmen im Hintergrund nicht
gut herauszuhéren, da man nur die vordergriindigen
Stimmen hoért. Mit dem Hearable kdnnte man dann eine
Stimme seiner Wahl anhand des Instrumentes 0.3. her-
vorheben, um sie gezielter Uben zu kénnen.

[0270] (Angehende)Musikstudenten kdnnendas Hea-
rable auch nutzen ihre Fahigkeit zur Gehdrbildung zu
trainieren, um sich gezielt auf Aufnahmeprifungen vor-
zubereiten, indem Schritt fiir Schritt einzelne Hervorhe-
bungen minimiert werden, bis sie am Ende ohne Hilfe
die einzelnen Stimmen aus komplexen Stiicken zu ex-
trahieren.

[0271] Eine weitere mdgliche Anwendung stellt Kara-
oke da, wenn z.B. kein Singstar 0.a. inder Nahe ist. Dann
kann man nach Belieben aus einem Musikstiick die Ge-
sangsstimme(n) unterdriicken, um fiir das Karaokesin-
gen nur die Instrumentalversion zu héren.

[0272] Beispielsweise fangt ein Musiker an, eine Stim-
me aus einem Musikstlick neu zu lernen. Er hort sich die
Aufnahme zu dem Musiksttick iber eine CD-Anlage oder
einem anderen Wiedergabemedium an. Ist der Benutzer
fertig mit Uben, schaltet er das Hearable dann wieder
aus.

In einem Beispiel schaltet der Benutzer das Hearable
ein. Er wahlt das gewlinschte Musikinstrument, das ver-
starkt werden soll, aus. Beim Anhoren des Musikstlicks
verstarkt das Hearable die Stimme/n des Musikinstru-
ments, regelt die Lautstarke der restlichen Musikinstru-
mente herunter und der Benutzer kann so die eigene
Stimme besser mitverfolgen

[0273] In einem alternativen Beispiel schaltet der Be-
nutzer das Hearable ein. Er wahlt das gewilinschte Mu-
sikinstrument, das unterdriickt werden soll, aus. Beim
Anhéren des Musikstiicks werden die Stimme/n des aus-
gewabhlten Musikstiicks unterdriickt, sodass nur die rest-
lichen Stimmen zu horen sind. Der Benutzer kann dann
die Stimme auf dem eigenen Instrument mit den anderen
Stimmen Uiben, ohne von der Stimme aus der Aufnahme
abgelenkt zu werden.

[0274] Inden Beispielen kanndas Hearable eingespei-
cherte Musikinstrumentprofile vorsehen.

[0275] Ein anderer Anwendungsfall eines anderen
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Ausflhrungsbeispiels ist Arbeitssicherheit und betrifft Ar-
beiter in lauter Umgebung. Arbeiter in lauter Umgebung
zum Beispiel in Maschinenhallen oder auf Baustellen
missen sich vor Larm schiitzen, aber auch Warnsignale
wahrnehmen kénnen sowie mit Mitarbeiter kommunizie-
ren kénnen.

[0276] Beispielsweise befindet sich der Benutzer in ei-
ner sehr lauten Umgebung und die Zielschallquellen
(Warnsignale, Mitarbeiter) sind unter Umstanden deut-
lich leiser als die Storsignale. Der Benutzer kann mobil
sein, aber die Stérgerausche ist meist ortsstabil. Larm
wird wie bei einem Gehorschutz dauerhaft gesenkt und
das Hearable hebt vollautomisch Warnsignal hervor.
Kommunikation mit Mitarbeiter wird durch Verstarkung
von Sprecherquellen gewahrleistet

Z.B. gehtder Benutzer seiner Arbeit nach und nutzt Hea-
rable als Gehdrschutz. Warnsignale (z.B. Feueralarm)
werden akustisch hervorgehoben, und der Benutzer un-
terbricht ggf. seine Arbeit.

[0277] Alternativ geht der Benutzer z.B. seiner Arbeit
nach und nutzt Hearable als Gehdrschutz. Wenn der Be-
darf noch Kommunikation mit Mitarbeiter besteht, wird
mit Hilfe geeigner Schnittstellen (hier z.B.: Blicksteue-
rung) der Kommunukationspartner gewahlt und akus-
tisch hervorgehoben

Ein anderer Anwendungsfall eines weiteren Ausfiih-
rungsbeispiels ist Quellentrennung als Softwaremodul
fiir Live-Ubersetzer und betrifft Nutzer eines Live-Uber-
setzers. Live-Ubersetzer iibersetzen gesprochene
Fremdsprachen in Echtzeit und kénnen von einem vor-
geschalteten Softwaremodul zur Quellentrennung profi-
tieren. Vor allem fiir den Fall, dass mehrere Sprecher
anwesend sind, kann das Softwaremodul den Zielspre-
cher extrahieren und die Ubersetzung damit potentiell
verbessern.

[0278] Beispielsweise istdas Softwaremodul Bestand-
teil eines Live-Ubersetzers (dediziertes Gerat oder
Smartphone App). Nutzer kann Zielsprecher beispiels-
weise Uber Display des Gerats auswahlen. Vorteilhaft
ist, dass sich der Ubersetzer und die Zielschallquelle fiir
die Zeit der Ubersetzung in der Regel nicht oder wenig
bewegen. Die ausgewahlte Schallquellenpositionen wird
akustisch hervorgehoben und verbessert somit potentiell
die Ubersetzung.

[0279] Z.B. moéchte ein Nutzer ein Gesprach in Fremd-
sprache fihren oder einem Fremsprachler zuhéren. Der
Nutzer wahlt Zielsprecher durch geeignetes Interface
(z.B: GUI auf Display) und das Softwaremodul optimiert
die Audioaufnahme fiir die weitere Verwendung im Uber-
setzer.

[0280] Ein weiterer Anwendungsfall eines anderen
Ausflhrungsbeispiels ist Arbeitsschutz von Einsatzkraf-
ten und betrifft Feuerwehr, THW, ggf. Polizei, Rettungs-
krafte. Bei Einsatzkréaften ist eine gute Kommunikation
fur eine erfolgreiche Einsatzbewaltigung essentiell. Hau-
fig ist es nicht méglich fur die Einsatzkrafte einen Gehor-
schutz zu tragen trotz lautem Umgebungslarm, da dann
keine Kommunikation untereinander mdglich ist. Feuer-
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wehrleute miissen beispielsweise trotz lauter Motoren-
gerausche Befehle exakt mitteilen und verstehen kon-
nen, was zum Teil Uber Funkgerate geschieht. Daher
sind Einsatzkrafte einer hohen Larmbelastung ausge-
setzt, bei der die Gehdrschutzverordnung nicht umsetz-
bar ist. Ein Hearable wiirde zum einen Gehdrschutz fiir
die Einsatzkrafte bieten und zum anderen die Kommu-
nikation zwischen den Einsatzkraften weiterhin ermdgli-
chen. Weitere Punkte sind, dass die Einsatzkrafte mit
Hilfe des Hearables beim Tragen von Hel-
men/Schutzausristung akustisch nicht von der Umwelt
abgekoppelt sind und somit besser helfen kénnen. Sie
kénnen dann besser kommunizieren und auch Gefahren
fur sich selber besser einschatzen (z.B. héren, was fir
eine Art von Feuer vorliegt).

[0281] Beispielsweise ist der Benutzer hohem Umge-
bungslarm ausgesetzt und kann daher keinen Gehor-
schutz tragen und muss sich trotzdem mit anderen noch
verstandigen kénnen. Er setzt das Hearable ein. Nach-
dem der Einsatz bzw. die Gefahrensituation vorbei ist,
setzt der Benutzer kann das Hearable wieder ab.
[0282] Z.B. tragt der Benutzer das Hearable wahrend
eines Einsatzes. Er schaltet das Hearable ein. Das Hea-
rable unterdriickt Umgebungslarm und verstarkt die
Sprache von Kollegen und anderen nahegelegenen
Sprechern (z.B. Brandopfern).

[0283] Alternativ tragt der Benutzer tragt das Hearable
wahrend eines Einsatzes. Er schaltet das Hearable ein,
und das Hearable unterdriickt Umgebungslarm und ver-
starkt die Sprache von Kollegen Ubers Funkgerat.
[0284] Gegebenenfalls ist das Hearable besonders
daflir ausgelegt, eine bauliche Eignung fiir Einsatze ent-
sprechend einer Einsatzvorschrift zu erfiillen. Eventuelle
weist das Hearable eine Schnittstelle zu einem Funkge-
rat auf.

[0285] Obwohl manche Aspekte im Zusammenhang
mit einer Vorrichtung bzw. einem System beschrieben
wurden, versteht es sich, dass diese Aspekte auch eine
Beschreibung des entsprechenden Verfahrens darstel-
len, sodass ein Block oder ein Bauelement einer Vorrich-
tung bzw. eines Systems auch als ein entsprechender
Verfahrensschritt oder als ein Merkmal eines Verfah-
rensschrittes zu verstehen ist. Analog dazu stellen As-
pekte, die im Zusammenhang mit einem oder als ein Ver-
fahrensschritt beschrieben wurden, auch eine Beschrei-
bung eines entsprechenden Blocks oder Details oder
Merkmals einer entsprechenden Vorrichtung bzw. Sys-
tems dar. Einige oder alle der Verfahrensschritte kdnnen
durch einen Hardware-Apparat (oder unter Verwendung
eines Hardware-Apparats), wie zum Beispiel einen Mi-
kroprozessor, einen programmierbaren Computer oder
einer elektronischen Schaltung durchgefiihrt werden. Bei
einigen Ausfiihrungsbeispielen kdnnen einige oder meh-
rere der wichtigsten Verfahrensschritte durch einen sol-
chen Apparat ausgefiihrt werden.

[0286] Je nach bestimmten Implementierungsanfor-
derungen kénnen Ausflihrungsbeispiele der Erfindungin
Hardware oder in Software oder zumindest teilweise in
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Hardware oder zumindest teilweise in Software imple-
mentiert sein. Die Implementierung kann unter Verwen-
dung eines digitalen Speichermediums, beispielsweise
einer Floppy-Disk, einer DVD, einer BluRay Disc, einer
CD, eines ROM, eines PROM, eines EPROM, eines EE-
PROM oder eines FLASH-Speichers, einer Festplatte
oder eines anderen magnetischen oder optischen Spei-
chers durchgefiihrtwerden, auf dem elektronisch lesbare
Steuersignale gespeichert sind, die mit einem program-
mierbaren Computersystem derart zusammenwirken
kénnen oder zusammenwirken, dass das jeweilige Ver-
fahren durchgefiihrt wird. Deshalb kann das digitale
Speichermedium computerlesbar sein.

[0287] Manche Ausflihrungsbeispiele gemaR der Er-
findung umfassen also einen Datentrager, der elektro-
nisch lesbare Steuersignale aufweist, die in der Lage
sind, miteinem programmierbaren Computersystemder-
art zusammenzuwirken, dass eines der hierin beschrie-
benen Verfahren durchgefiihrt wird.

[0288] Alilgemein kdnnen Ausfiihrungsbeispiele der
vorliegenden Erfindung als Computerprogrammprodukt
mit einem Programmcode implementiert sein, wobei der
Programmcode dahin gehend wirksamiist, eines der Ver-
fahren durchzufiihren, wenn das Computerprogramm-
produkt auf einem Computer ablauft.

[0289] Der Programmcode kann beispielsweise auch
auf einem maschinenlesbaren Trager gespeichert sein.
[0290] Andere Ausflihrungsbeispiele umfassen das
Computerprogramm zum Durchfiihren eines der hierin
beschriebenen Verfahren, wobei das Computerpro-
gramm auf einem maschinenlesbaren Trager gespei-
chertist. Mit anderen Worten ist ein Ausfiihrungsbeispiel
des erfindungsgemalen Verfahrens somit ein Compu-
terprogramm, das einen Programmcode zum Durchfiih-
ren eines der hierin beschriebenen Verfahren aufweist,
wenn das Computerprogramm auf einem Computer ab-
lauft.

[0291] Ein weiteres Ausfihrungsbeispiel der erfin-
dungsgemalen Verfahren ist somit ein Datentrager
(oder ein digitales Speichermedium oder ein computer-
lesbares Medium), auf dem das Computerprogramm
zum Durchfiihren eines der hierin beschriebenen Ver-
fahren aufgezeichnet ist. Der Datentrager oder das digi-
tale Speichermedium oder das computerlesbare Medium
sind typischerweise greifbar und/oder nicht fliichtig.
[0292] Ein weiteres Ausfuhrungsbeispiel des erfin-
dungsgemalen Verfahrens ist somit ein Datenstrom
oder eine Sequenz von Signalen, der bzw. die das Com-
puterprogramm zum Durchfiihren eines der hierin be-
schriebenen Verfahren darstellt bzw. darstellen. Der Da-
tenstrom oder die Sequenz von Signalen kann bzw. kén-
nen beispielsweise dahin gehend konfiguriert sein, tber
eine Datenkommunikationsverbindung, beispielsweise
Uber das Internet, transferiert zu werden.

[0293] Ein weiteres Ausflihrungsbeispiel umfasst eine
Verarbeitungseinrichtung, beispielsweise einen Compu-
ter oder ein programmierbares Logikbauelement, die da-
hin gehend konfiguriert oder angepasst ist, eines der
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hierin beschriebenen Verfahren durchzufihren.

[0294] Ein weiteres Ausflihrungsbeispiel umfasst ei-
nen Computer, auf dem das Computerprogramm zum
Durchfiihren eines der hierin beschriebenen Verfahren
installiert ist.

[0295] Ein weiteres Ausfiuihrungsbeispiel gemaly der
Erfindung umfasst eine Vorrichtung oder ein System, die
bzw. das ausgelegt ist, um ein Computerprogramm zur
Durchfilhrung zumindest eines der hierin beschriebenen
Verfahren zu einem Empfanger zu iibertragen. Die Uber-
tragung kann beispielsweise elektronisch oder optisch
erfolgen. Der Empfanger kann beispielsweise ein Com-
puter, ein Mobilgerat, ein Speichergerat oder eine dhn-
liche Vorrichtung sein. Die Vorrichtung oder das System
kann beispielsweise einen Datei-Server zur Ubertragung
des Computerprogramms zu dem Empfanger umfassen.
[0296] Bei manchen Ausfiihrungsbeispielen kann ein
programmierbares Logikbauelement (beispielsweise ein
feldprogrammierbares Gatterarray, ein FPGA) dazu ver-
wendet werden, manche oder alle Funktionalitaten der
hierin beschriebenen Verfahren durchzufihren. Bei
manchen Ausfiihrungsbeispielen kann ein feldprogram-
mierbares Gatterarray mit einem Mikroprozessor zusam-
menwirken, um eines der hierin beschriebenen Verfah-
ren durchzufihren. Allgemein werden die Verfahren bei
einigen Ausfiihrungsbeispielen seitens einer beliebigen
Hardwarevorrichtung durchgefiihrt. Diese kann eine uni-
versell einsetzbare Hardware wie ein Computerprozes-
sor (CPU) sein oder fur das Verfahren spezifische Hard-
ware, wie beispielsweise ein ASIC.

[0297] Die oben beschriebenen Ausfiihrungsbeispiele
stellen lediglich eine Veranschaulichung der Prinzipien
der vorliegenden Erfindung dar. Es versteht sich, dass
Modifikationen und Variationen der hierin beschriebenen
Anordnungen und Einzelheiten anderen Fachleuten ein-
leuchten werden. Deshalb ist beabsichtigt, dass die Er-
findung lediglich durch den Schutzumfang der nachste-
henden Patentanspriiche und nicht durch die spezifi-
schen Einzelheiten, die anhand der Beschreibung und
der Erlduterung der Ausfiihrungsbeispiele hierin prasen-
tiert wurden, beschrankt sei.
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Patentanspriiche

System, umfassend:

ein Analysator (152) zur Bestimmung einer
Mehrzahl von binauralen Raumimpulsantwor-
ten,

einen Lautsprechersignal-Erzeuger (154) zur
Erzeugung von wenigstens zwei Lautsprecher-
signalen abhangig von der Mehrzahl der binau-
ralen Raumimpulsantworten und abhangig von
dem Audioquellsignal von wenigstens einer Au-
dioquelle,

wobei der Analysator (152) ausgebildet ist, die
Mehrzahl der binauralen Raumimpulsantworten
so zu bestimmen, dass jede der Mehrzahl der
binauralen Raumimpulsantworten einen Effekt
berlicksichtigt, der aus dem Tragen eines Kopf-
hérers durch einen Nutzer resultiert.

System nach Anspruch 1,

wobei das System den Kopfhorer umfasst,

wobei der Kopfhorer ausgebildet ist, die wenigstens
zwei Lautsprechersignale auszugeben.

System nach Anspruch 1 oder 2,

wobei der Kopfhorer zwei Kopfhorerkapseln und
mindestens ein Mikrofon zur Messung von Schall in
jeder der zwei Kopfhoérerkapseln umfasst,

wobei in jeder der zwei Kopfhdrerkapseln das min-
destens eine Mikrofon zur Messung des Schalls an-
geordnet ist,

wobei der Analysator (152) ausgebildet ist, die Be-
stimmung der Mehrzahl der binauralen Raumim-
pulsantworten unter Verwendung der Messung des
mindestens einen Mikrofons in jeder der zwei Kopf-
horerkapseln durchzuflihren.

System nach Anspruch 3,

wobei das mindestens eine Mikrofon in jeder der
zwei Kopfhoérerkapseln ausgebildet ist, vor Beginn
einer Wiedergabe der wenigstens zwei Lautspre-
chersignale durch den Kopfhorer, ein oder mehrere
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Aufnahmen einer Schallsituation in einem Wieder-
gaberaum zu erzeugen, aus den ein oder mehreren
Aufnahmen eine Schatzung eines Roh-Audiosignals
wenigstens einer Audioquelle zu bestimmen und ei-
ne binaurale Raumimpulsantwort der Mehrzahl der
binauralen Raumimpulsantworten fiir die Audioquel-
le in dem Wiedergaberaum zu bestimmen.

System nach Anspruch 4,

wobei das mindestens eine Mikrofon in jeder der
zwei Kopfhorerkapseln ausgebildet ist, wahrend der
Wiedergabe der wenigstens zwei Lautsprechersig-
nale durch den Kopfhorer, ein oder mehrere weitere
Aufnahmen der Schallsituation in dem Wiederga-
beraum zu erzeugen, von diesen ein oder mehreren
weiteren Aufnahmen ein augmentiertes Signal ab-
zuziehen und die Schatzung des Roh-Audiosignals
von einer oder mehreren Audioquellen zu bestim-
men und die binaurale Raumimpulsantwort der
Mehrzahl der binauralen Raumimpulsantworten flr
die Audioquelle in dem Wiedergaberaum zu bestim-
men.

System nach Anspruch 4 oder 5,

wobei der Analysator (152) ausgebildet ist, akusti-
sche Raumeigenschaften des Wiedergaberaumes
zu bestimmen und die Mehrzahl der binauralen
Raumimpulsantworten abhangig von den akusti-
schen Raumeigenschaften anzupassen.

System nach einem der Anspriiche 4 bis 6,

wobei das mindestens eine Mikrofon in jeder der
zwei Kopfhérerkapseln zur Messung des Schalls na-
he am Eingang des Ohrkanals angeordnet ist.

System nach einem der Anspriiche 4 bis 7,

wobei das System ein oder mehrere weitere Mikro-
fone auRerhalb der zwei Kopfhérerkapseln zur Mes-
sung der Schallsituation in dem Wiedergaberaum
umfasst.

System nach Anspruch 8,

wobeider Kopfhérer einen Bligel umfasst, wobei we-
nigstens eines der ein oder mehreren weiteren Mi-
krofone an dem Biigel angeordnet ist.

System nach einem der vorherigen Anspriiche,
wobei der Lautsprechersignal-Erzeuger (154) aus-
gebildetist, die wenigstens zwei Lautsprechersigna-
le zu erzeugen, indem jede der Mehrzahl der binau-
ralen Raumimpulsantworten mit einem Audioquell-
signal einer Mehrzahl von ein oder mehreren Audi-
oquellsignalen gefaltet wird.

System nach einem der vorherigen Anspriiche,

wobei der Analysator (152) ausgebildet ist, wenigs-
tens eine der Mehrzahl der binauralen Raumim-
pulsantworten in Abhangigkeit von einer Bewegung
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des Kopfhorers zu bestimmen.

System nach Anspruch 11,
wobei das System einen Sensor umfasst, um eine
Bewegung des Kopfhérers zu bestimmen.

System nach einem der vorherigen Anspriiche, wo-
bei das System des Weiteren umfasst:

einen Detektor (110) zur Detektion eines Audi-
oquellen-Signalanteils von ein oder mehreren
Audioquellen unter Verwendung von wenigs-
tens zwei empfangenen Mikrofonsignalen einer
Hoérumgebung,

einen Positionsbestimmer (120) zur Zuweisung
von Positionsinformation zu jeder der ein oder
mehreren Audioquellen,

einen Audiotyp-Klassifikator (130) zur Zuord-
nung eines Audiosignaltyps zu dem Audioquel-
len-Signalanteil jeder der ein oder mehreren Au-
dioquellen, und

einen Signalanteil-Modifizierer (140) zur Veran-
derung des Audioquellen-Signalanteils von we-
nigstens einer Audioquelle der ein oder mehre-
ren Audioquellen abhangig von dem Audiosig-
naltyp des Audioquellen-Signalanteils der we-
nigstens einen Audioquelle, um einen modifi-
zierten Audiosignalanteil der wenigstens einen
Audioquelle zu erhalten, und

wobei der Analysator (152) und der Lautspre-
chersignal-Erzeuger (154) zusammen einen Si-
gnalgenerator (150) bilden,

wobei der Analysator (152) des Signalgenera-
tors (150) zur Erzeugung der Mehrzahl von bi-
nauralen Raumimpulsantworten ausgebildetist,
wobei es sich bei der Mehrzahl von binauralen
Raumimpulsantworten um eine Mehrzahl von
binauralen Raumimpulsantworten flr jede Au-
dioquelle der ein oder mehreren Audioquellen
handelt, die abhangig von der Positionsinforma-
tion dieser Audioquelle und einer Orientierung
eines Kopfes eines Nutzers sind, und

wobei der Lautsprechersignal-Erzeuger (154)
des Signalgenerators (150) ausgebildet ist die
von wenigstens zwei Lautsprechersignale ab-
hangig von der Mehrzahl der binauralen Raum-
impulsantworten und abhangig von dem modi-
fizierten Audiosignalanteil der wenigstens einen
Audioquelle zu erzeugen.

System nach Anspruch 13,

wobei der Detektor (110) ausgebildet ist, den Audi-
oquellen-Signalanteil der ein oder mehreren Audio-
quellen unter Verwendung von Deep Learning Mo-
dellen zu detektieren.

System nach Anspruch 13 oder 14,
wobei die Positionsbestimmer (120) ausgebildet ist,
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die zu jedem der ein oder mehreren Audioquellen
die Positionsinformation abhangig von einem aufge-
nommenen Bild oder von einem aufgenommenen
Video zu bestimmen.

System nach einem der Anspriiche 13 bis 15,
wobei der Signalanteil-Modifizierer (140) ausgebil-
det ist, die wenigstens eine Audioquelle, deren Au-
dioquellen-Signalanteil modifiziert wird, abhangig
von einem zuvor erlernten Benutzerszenario auszu-
wahlen und abhangig von dem zuvor erlernten Be-
nutzerszenario zu modifizieren.

System nach einem der Anspriiche 13 bis 16,
wobei das System ein entferntes Gerat (190) um-
fasst, das den Detektor (110) und den Positionsbe-
stimmer (120) und den Audiotyp-Klassifikator (130)
und den Signalanteil-Modifizierer (140) und den Si-
gnalgenerator (150) umfasst,

wobei das entfernte Gerat von dem Kopfhorer raum-
lich getrennt sind.

System nach Anspruch 17, wobei das entfernte Ge-
rat (190) ein Smartphone ist.

Verfahren, umfassend:

Bestimmung einer Mehrzahl von binauralen
Raumimpulsantworten,

Erzeugung von wenigstens zwei Lautsprecher-
signalen abhangig von der Mehrzahl der binau-
ralen Raumimpulsantworten und abhangig von
dem Audioquellsignal von wenigstens einer Au-
dioquelle,

wobei die Mehrzahl der binauralen Raumim-
pulsantworten so bestimmt werden, dass jede
der Mehrzahl der binauralen Raumim-
pulsantworten einen Effekt berlicksichtigt, der
aus dem Tragen eines Kopfhorers durch einen
Nutzer resultiert.

20. Computerprogramm mit einem Programmcode zur

Durchfiihrung des Verfahrens nach Anspruch 19.
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1. Anspriiche: 1-12, 19, 20

Der Gegenstand der Anspriiche 1-12, 19 und 20 bezieht sich
auf Raumimpulsantworten, die den Effekt des Tragens eines
Kopfhorers beriicksichtigen.

2. Anspriiche: 13-18

Der Gegenstand der Anspriiche 13-18 bezieht sich auf das
Bereitstellen von selektivem Horen.

45



EP 3 945 729 A1

ANHANG ZUM EUROPAISCHEN RECHERCHENBERICHT

UBER DIE EUROPAISCHE PATENTANMELDUNG NR. EP 20 18 8945

In diesem Anhang sind die Mitglieder der Patentfamilien der im obengenannten europaischen Recherchenbericht angefuhrten
Patentdokumente angegeben.

Die Angaben Uber die Familienmitglieder entsprechen dem Stand der Datei des Europaischen Patentamts am

Diese Angaben dienen nur zur Unterrichtung und erfolgen ohne Gewahr.

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

EPO FORM P0461

01-04-2021
Im Recherchenbericht Datum der Mitglied(er) der Datum der
angeflihrtes Patentdokument Verdffentlichung Patentfamilie Verdffentlichung
DE 102014210215 Al 03-12-2015 CN 106576203 A 19-04-2017
DE 102014210215 Al 03-12-2015
EP 3149969 Al 05-04-2017
JP 6446068 B2 26-12-2018
JP 2017522771 A 10-08-2017
KR 20170013931 A 07-02-2017
Us 2017078820 Al 16-03-2017
WO 2015180973 Al 03-12-2015
US 2019354343 Al 21-11-2019 US 2018088900 Al 29-03-2018
US 2019354343 Al 21-11-2019
US 2020192629 Al 18-06-2020

Far nahere Einzelheiten zu diesem Anhang : siehe Amtsblatt des Europaischen Patentamts, Nr.12/82

46




EP 3 945 729 A1

IN DER BESCHREIBUNG AUFGEFUHRTE DOKUMENTE

Diese Liste der vom Anmelder aufgefiihrten Dokumente wurde ausschlie3lich zur Information des Lesers aufgenommen
und ist nicht Bestandteil des europdischen Patentdokumentes. Sie wurde mit gréter Sorgfalt zusammengestellt; das
EPA libernimmt jedoch keinerlei Haftung fiir etwaige Fehler oder Auslassungen.

In der Beschreibung aufgefiihrte Patentdokumente

In der Beschreibung aufgefiihrte Nicht-Patentliteratur

US 2015195641 A1 [0024] [0298]

V. VALIMAKI; A. FRANCK; J. RAMO; H.
GAMPER ; L. SAVIOJA. Assisted listening using a
headset: Enhancing audio perception in real, aug-
mented, and virtual environments. I[EEE Signal
Processing Magazine, Marz 2015, vol. 32 (2), 92-99
[0298]

K. BRANDENBURG; E. CANO; F. KLEIN; T.
KOLLMER ; H. LUKASHEVICH ; A. NEIDHARDT ;
U. SLOMA ; S. WERNER. Plausible augmentation
of auditory scenes using dynamic binaural synthesis
for personalized auditory realities. Proc. of AES In-
ternational Conference on Audio for Virtual and Aug-
mented Reality, August 2018 [0298]

S. ARGENTIERI ; P. DANS ; P. SOURES. A survey
on sound source localization in robotics: From binau-
ral to array processing methods. Computer Speech
Language, 2015, vol. 34 (1), 87-112 [0298]

D. FITZGERALD ; A. LIUTKUS ; R. BADEAU. Pro-
jection-based demixing of spatial audio. IEEE/ACM
Trans. on Audio, Speech, and Language Processing,
2016, vol. 24 (9), 1560-1572 [0298]

E. CANO; D. FITZGERALD ; A. LIUTKUS ; M. D.
PLUMBLEY ; F. STOTER. Musical source separa-
tion: An introduction. IEEE Signal Processing Maga-
zine, Januar 2019, vol. 36 (1), 31-40 [0298]

S. GANNOT; E. VINCENT ; S.
MARKOVICH-GOLAN ; A. OZEROV. A consolidat-
ed perspective on multimicrophone speech enhance-
ment and source separation. IEEE/ACM Transac-
tions on Audio, Speech, and Language Processing,
April 2017, vol. 25 (4), 692-730 [0298]

E.CANO ; J.NOWAK ; S. GROLLMISCH. Exploring
sound source separation for acoustic condition mon-
itoring in industrial scenarios. Proc. of 25th European
Signal Processing Conference (EUSIPCO), August
2017, 2264-2268 [0298]

T. GERKMANN ; M. KRAWCZYK-BECKER ; J. LE
ROUX. Phase processing for single-channel speech
enhancement: History and recent advances. IEEE
Signal Processing Magazine, Marz 2015, vol. 32 (2),
55-66 [0298]

E. VINCENT ; T. VIRTANEN ; S. GANNOT. Audio
Source Separation and Speech Enhancement. Wi-
ley, 2018 [0298]

47

D. MATZ; E. CANO; J. ABERER. New sonorities
for early jazz recordings using sound source separa-
tion and automatic mixing tools. Proc. of the 16th In-
ternational Society for Music Information Retrieval
Conference, Oktober 2015, 749-755 [0298]

S. M. KUO ; D. R. MORGAN. Active noise control: a
tutorial review. Proceedings of the IEEE, Juni 1999,
vol. 87 (6), 943-973 [0298]

A. MCPHERSON; R. JACK; G. MORO. Ac-
tion-sound latency: Are our tools fast enough?. Pro-
ceedings of the International Conference on New In-
terfaces for Musical Expression, Juli 2016 [0298]

C. ROTTONDI; C. CHAFE; C. ALLOCCHIO; A.
SARTI. An overview on networked music perform-
ance technologies. I[EEE Access, 2016, vol. 4,
8823-8843 [0298]

S. LIEBICH ; J. FABRY ; P. JAX; P. VARY. Signal
processing challenges for active noise cancellation
headphones. Speech  Communication;  13th
ITG-Symposium, Oktober 2018, 1-5 [0298]

E. CANO; J. LIEBETRAU ; D. FITZGERALD ; K.
BRANDENBURG. The dimensions of perceptual
quality of sound source separation. Proc. of IEEE In-
ternational Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing (ICASSP), April 2018, 601-605
[0298]

P.M.DELGADO ; J. HERRE. Objective assessment
of spatial audio quality using directional loudness
maps. Proc. of IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
Mai 2019, 621-625 [0298]

C.H.TAAL ; R. C. HENDRIKS ; R. HEUSDENS ; J.
JENSEN. An algorithm for intelligibility prediction of
time-frequency weighted noisy speech. IEEE Trans-
actions on Audio, Speech, and Language Process-
ing, September 2011, vol. 19 (7), 2125-2136 [0298]
M. D. PLUMBLEY ; C. KROOS ; J. P. BELLO ; G.
RICHARD ; D. P. ELLIS ; A. MESAROS. Proceed-
ings of the Detection and Classification of Acoustic
Scenes and Events 2018 Workshop (DCASE2018).
Tampere University of Technology. Laboratory of
Signal Processing, 2018 [0298]



EP 3 945 729 A1

R. SERIZEL ; N. TURPAULT; H.
EGHBAL-ZADEH ; A. PARAG SHAH. Large- Scale
Weakly Labeled Semi-Supervised Sound Event De-
tection in Domestic Environments. DCASE2018
Workshop, Juli 2018 [0298]

L. JIAKAI. Mean teacher convolution system for
dcase 2018 task 4. DCASE2018 Challenge, Tech.
Rep., September 2018 [0298]

G. PARASCANDOLO; H. HUTTUNEN; T. VIR-
TANEN. Recurrent neural networks for polyphonic
sound event detection in real life recordings. Proc. of
IEEE International Conference on Acoustics, Speech
and Signal Processing (ICASSP), Marz 2016,
6440-6444 [0298]

E.C, CAKIR ; T. VIRTANEN. End-to-end polyphonic
sound event detection using convolutional recurrent
neural networks with learned time-frequency repre-
sentation input. Proc. of International Joint Confer-
ence on Neural Networks (IJCNN), Juli 2018, 1-7
[0298]

Y. XU ; Q. KONG ; W. WANG ; M. D. PLUMBLEY.
Large-Scale Weakly Supervised Audio Classification
Using Gated Convolutional Neural Network. Pro-
ceedings of the IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
2018, 121-125 [0298]

B. FRENAY ; M. VERLEYSEN. Classification in the
presence of label noise: A survey. IEEE Transactions
on Neural Networks and Learning Systems, Mai
2014, vol. 25 (5), 845-869 [0298]

E. FONSECA ; M. PLAKAL ; D. P. W. ELLIS; F.
FONT ; X. FAVORY ; X. SERRA. Learning sound
event classifiers from web audio with noisy labels.
Proceedings of IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
2019 [0298]

M. DORFER ; G. WIDMER. Training general-pur-
pose audio tagging networks with noisy labels and
iterative self-verification. Proceedings of the Detec-
tion and Classification of Acoustic Scenes and Events
2018 Workshop (DCASE2018), 2018 [0298]
S.ADAVANNE ; A.POLITIS ; J.NIKUNEN ; T. VIR-
TANEN. Sound event localization and detection of
overlapping sources using convolutional recurrent
neural networks. IEEE Journal of Selected Topics in
Signal Processing, 2018, 1-1 [0298]

Y. JUNG ; Y. KIM; Y. CHOI ; H. KIM. Joint learning
using denoising variational autoencoders for voice
activity detection. Proc. of Interspeech, September
2018, 1210-1214 [0298]

F. EYBEN ; F. WENINGER ; S. SQUARTINI; B.
SCHULLER. Real-life voice activity detection with
LSTM recurrent neural networks and an application
to hollywood movies. Proc. of IEEE International Con-
ference on Acoustics, Speech and Signal Process-
ing, Mai 2013, 483-487 [0298]

48

R.ZAZO-CANDIL ; T. N. SAINATH ; G. SIMKO ; C.
PARADA. Feature learning with rawwaveform
CLDNNSs for voice activity detection. Proc. of INTER-
SPEECH, 2016 [0298]

M. MCLAREN ; Y. LEl ; L. FERRER. Advances in
deep neural network approaches to speaker recog-
nition. Proc. of IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
April 2015, 4814-4818 [0298]

D. SNYDER ; D. GARCIA-ROMERO ; G. SEIL ; D.
POVEY ; S. KHUDANPUR. X-vectors: Robust DNN
embeddings for speaker recognition. Proc. of IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing (ICASSP), April 2018, 5329-5333
[0298]

M. MCLAREN ; D. CASTAN ; M. K. NANDWANA ;
L. FERRER ; E. YILMAZ. How to train your speaker
embeddings extractor. Odyssey, 2018 [0298]

S. 0. SADJADI ; J. W. PELECANOS ; S. GANAP-
ATHY. The IBM speaker recognition system: Recent
advances and error analysis. Proc. of Interspeech,
2016, 3633-3637 [0298]

Y.HAN ; J.KIM ; K. LEE. Deep convolutional neural
networks for predominant instrument recognition in
polyphonic music. IEEE/ACM Transactions on Audio,
Speech, and Language Processing, Januar 2017,
vol. 25 (1), 208-221 [0298]

Deep convolutional networks on the pitch spiral for
musical instrument recognition. V. LONSTANLEN ;
C.-E. CELLA. Proceedings of the 17th International
Society for Music Information Retrieval Conference.
ISMIR, 2016, 612-618 [0298]

Instrument activity detection in polyphonic music us-
ing deep neural networks. S. GURURANI; C.
SUMMERS ; A. LERCH. Proceedings of the 19th In-
ternational Society for Music Information Retrieval
Conference. ISMIR, September 2018, 569-576
[0298]

Zero mean convolutions for level-invariant singing
voice detection. J. SCHLUTTER ; B. LEHNER. Pro-
ceedings of the 19th International Society for Music
Information Retrieval Conference. ISMIR, Septem-
ber 2018, 321-326 [0298]

S. DELIKARIS-MANIAS; D. PAVLIDI; A.
MOUCHTARIS ; V. PULKKI. DOA estimation with
histogram analysis of spatially constrained active in-
tensity vectors. Proc. of IEEE International Confer-
ence on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP), Marz 2017, 526-530 [0298]
S.CHAKRABARTY ; E.A.P.HABETS. Multi-speak-
er DOA estimation using deep convolutional net-
works trained with noise signals. IEEE Journal of Se-
lected Topics in Signal Processing, Marz 2019, vol.
13 (1), 8-21 [0298]



EP 3 945 729 A1

X.LI; L. GIRIN ; R. HORAUD ; S. GANNOT. Multi-
ple-speaker localization based on direct-path fea-
tures and likelihood maximization with spatial sparsity
regularization. IEEE/ACM Transactions on Audio,
Speech, and Language Processing, Oktober 2017,
vol. 25 (10), 1997-2012 [0298]

F. GRONDIN ; F. MICHAUD. Lightweight and opti-
mized sound source localization and tracking meth-
ods for open and closed microphone array configu-
rations. Robotics and Autonomous Systems, 2019,
vol. 113, 63-80 [0298]

D. YOOK; T. LEE ; Y. CHO. Fast sound source lo-
calization using two-level search space clustering.
IEEE Transactions on Cybernetics, Januar 2016, vol.
46 (1), 20-26 [0298]

D. PAVLIDI; A. GRIFFIN; M. PUIGT; A.
MOUCHTARIS. Real-time multiple sound source lo-
calization and counting using a circular microphone
array. |[EEE Transactions on Audio, Speech, and Lan-
guage Processing, Oktober 2013, vol. 21 (10),
2193-2206 [0298]

P. VECCHIOTTI; N. MA; S. SQUARTINI; G. J.
BROWN. End-to-end binaural sound localisation
from the raw waveform. Proc. of IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP), Mai 2019, 451-455 [0298]
Y.LUO ; Z. CHEN ; N. MESGARANI. Speaker-inde-
pendent speech separation with deep attractor net-
work. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech,
and Language Processing, April 2018, vol. 26 (4),
787-796 [0298]

Z. WANG ; J. LE ROUX; J. R. HERSHEY. Mul-
ti-channel deep clustering: Discriminative spectral
and spatial embeddings for speaker-independent
speech separation. Proc. of IEEE International Con-
ference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP), April 2018, 1-5 [0298]

M. SUNOHARA ; C. HARUTA ; N. ONO. Low-laten-
cy real-time blind source separation for hearing aids
based on time-domain implementation of online in-
dependent vector analysis with truncation of
non-causal components. Proc. of IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP), Marz 2017, 216-220 [0298]
Y.LUO ; N. MESGARANI. TaSNet: Time-domain au-
dio separation network for real-time, single-channel
speech separation. Proc. of IEEE International Con-
ference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP), April 2018, 696-700 [0298]

J. CHUA ; G. WANG ; W. B. KLEIJN. Convolutive
blind source separation with low latency. Proc. of
IEEE International Workshop on Acoustic Signal En-
hancement (IWAENC), September 2016, 1-5 [0298]

49

Z. RAFIl; A. LIUTKUS; F. STOTER; S. I
MIMILAKIS ; D. FITZGERALD ; B. PARDO. An
overview of lead and accompaniment separation in
music. I[EEE/ACM Transactions on Audio, Speech,
and Language Processing, August 2018, vol. 26 (8),
1307-1335 [0298]

The 2018 signal separation evaluation campaign.
F.-R. STOTER ; A. LIUTKUS ; N. ITO. Latent Varia-
ble Analysis and Signal Separation. Springer Inter-
national Publishing, 2018, 293-305 [0298]

J.-L. DURRIEU ; B. DAVID ; G. RICHARD. A musi-
cally motivated midlevel representation for pitch es-
timation and musical audio source separation. Se-
lected Topics in Signal Processing, IEEE Journal,
Oktober 2011, vol. 5 (6), 1180-1191 [0298]

S. UHLICH ; M. PORCU ; F. GIRON ; M. ENENKL ;
T. KEMP ; N. TAKAHASHI ; Y. MITSUFUJI. Improv-
ing music source separation based on deep neural
networks through data augmentation and network
blending. Proc. of IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
2017 [0298]

P.N.SAMARASINGHE ; W.ZHANG ; T.D.ABHAY-
APALA. Recent advances in active noise control in-
side automobile cabins: Toward quieter cars. IEEE
Signal Processing Magazine, November 2016, vol.
33 (6), 61-73 [0298]

G. S. PAPINI; R. L. PINTO ; E. B. MEDEIROS ; F.
B. COELHO. Hybrid approach to noise control of in-
dustrial exhaust systems. Applied Acoustics, 2017,
vol. 125, 102-112 [0298]

J. ZHANG ; T. D. ABHAYAPALA ; W. ZHANG ; P.
N. SAMARASINGHE ; S. JIANG. Active noise con-
trol over space: A wave domain approach. [EEE/ACM
Transactions on Audio, Speech, and Language
Processing, April 2018, vol. 26 (4), 774-786 [0298]
X.LU; Y.TSAO ;S. MATSUDA ; C. HORI. Speech
enhancement based on deep denoising autoencod-
er. Proc. of Interspeech, 2013 [0298]

Y. XU; J. DU; L. DAI; C. LEE. A regression ap-
proach to speech enhancement based on deep neu-
ral networks. I[EEE/ACM Transactions on Audio,
Speech, and Language Processing, Januar 2015,
vol. 23 (1), 7-19 [0298]

S. PASCUAL ; A. BONAFONTE ; J. SERRA. SEG-
AN: speech enhancement generative adversarial
network. Proc. of Interspeech, August 2017,
3642-3646 [0298]

H. WIERSTORF ; D. WARD ; R. MASON; E. M.
GRAIS ; C. HUMMERSONE ; M. D. PLUMBLEY.
Perceptual evaluation of source separation for remix-
ing music. Proc. of Audio Engineering Society Con-
vention, Oktober 2017, vol. 143 [0298]

J. PONS; J. JANER; T. RODE ; W. NOGUEIRA.
Remixing music using source separation algorithms
to improve the musical experience of cochlear im-
plant users. The Journal of the Acoustical Society of
America, 2016, vol. 140 (6), 4338-4349 [0298]



EP 3 945 729 A1

Q. KONG; Y. XU ; W. WANG ; M. D. PLUMBLEY.
A joint separation-classification model for sound
event detection of weakly labelled data. Proceedings
of IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing (ICASSP), Marz 2018
[0298]

T.V.NEUMANN ; K. KINOSHITA ; M. DELCROIX ;
S. ARAKI; T. NAKATANI; R. HAEB-UMBACH.
All-neural online source separation, counting, and di-
arization for meeting analysis. Proc. of IEEE Interna-
tional Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP), Mai 2019, 91-95 [0298]

S. GHARIB; K. DROSSOS; E. CAKIR; D.
SERDYUK ; T. VIRTANEN. Unsupervised adversar-
ial domain adaptation for acoustic scene classifica-
tion. Proceedings of the Detection and Classification
of Acoustic Scenes and Events Workshop (DCASE),
November 2018, 138-142 [0298]

A. MESAROS ; T. HEITTOLA ; T. VIRTANEN. A
multi-device dataset for urban acoustic scene classi-
fication. Proceedings of the Detection and Classifi-
cation of Acoustic Scenes and Events Workshop,
2018 [0298]

J. ABERER; M. GOTZE; S. KUHNLENZ; R.
GRAFE ; C.KUHN ; T.CLAUB ; H. LUKASHEVICH.
A Distributed Sensor Network for Monitoring Noise
Level and Noise Sources in Urban Environments.
Proceedings of the 6th IEEE International Confer-
ence on Future Internet of Things and Cloud (Fi-
Cloud), 2018, 318-324 [0298]

Computational Analysis of Sound Scenes and
Events. Springer, 2018 [0298]

J.ABERER ; S. LOANNIS MIMILAKIS ; R. GRAFE ;
H. LUKASHEVICH. Acoustic scene classification by
combining autoencoder-based dimensionality reduc-
tion and convolutional neural net-works. Proceedings
of the 2nd DCASE Workshop on Detection and Clas-
sification of Acoustic Scenes and Events, 2017
[0298]

A.AVNI; J. AHRENS ; M. GEIERC ; S. SPORS ; H.
WIERSTORF ; B. RAFAELY. Spatial perception of
sound fields recorded by spherical microphone ar-
rays with varying spatial resolution. Journal of the
Acoustic Society of America, 2013, vol. 133 (5),
2711-2721 [0298]

E. CANO; D. FITZGERALD ; K. BRANDENBURG.
Evaluation of quality of sound source separation al-
gorithms: Human perception vs quantitative metrics.
Proceedings of the 24th European Signal Processing
Conference (EUSIPCO), 1758-1762 [0298]

S. MARCHAND. Audio scene transformation using
informed source separation. The Journal of the
Acoustical Society of America, 2016, vol. 140 (4),
3091 [0298]

50

S. GROLLMISCH ; J. ABERER; J. LIEBETRAU ;
H. LUKASHEVICH. Sounding industry: Challenges
and datasets for industrial sound analysis (ISA). Pro-
ceedings of the 27th European Signal Processing
Conference (EUSIPCO) (eingereicht), A Coruna,
2019 [0298]

J. ABEBER ; M. MULLER. Fundamental frequency
contour classification: A comparison between
hand-crafted and CNN-based features. Proceedings
of the 44th IEEE International Conference on Acous-
tics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), 2019
[0298]

J. ABEBER ; S. BALKE ; M. MULLER. Improving
bass saliency estimation using label propagation and
transfer learning. Proceedings of the 19th Interna-
tional Society for Music Information Retrieval Confer-
ence (ISMIR), 2018, 306-312 [0298]

C.-R.NAGAR ; J. ABERER ; S. GROLLMISCH. To-
wards CNN-based acoustic modeling of seventh
chords for recognition chord recognition. Proceed-
ings of the 16th Sound & Music Computing Confer-
ence (SMC) (eingereicht), 2019 [0298]

J. S. GOMEZ ; J. ABERER ; E. CANO. Jazz solo
instrument classification with convolutional neural
networks, source separation, and transfer learning.
Proceedings of the 19th International Society for Mu-
sic Information Retrieval Conference (ISMIR), 2018,
577-584 [0298]

J. R. HERSHEY ; Z. CHEN ; J. LE ROUX; S. WA-
TANABE. Deep clustering: Discriminative embed-
dings for segmentation and separation. Proceedings
of the IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing (ICASSP), 2016,
31-35 [0298]

E. CANO; G. SCHULLER; C. DITTMAR. Pitch-in-
formed solo and accompaniment separation towards
its use in music education applications. EURASIP
Journal on Advances in Signal Processing, 2014, vol.
23, 1-19 [0298]

S. I. MIMILAKIS ; K. DROSSOS ; J. F. SANTOS ;
G. SCHULLER ; T. VIRTANEN ; Y. BENGIO. Mon-
aural Singing Voice Separation with Skip-Filtering
Connections and Recurrent Inference of Time-Fre-
quency Mask. Proceedings of the IEEE International
Conference on Acoustics, Speech, and Signal
Processing (ICASSP), 2018, 721-725 [0298]

J.F. GEMMEKE ; D.P.W. ELLIS ; D. FREEDMAN ;
A. JANSEN ; W. LAWRENCE ; R. C. MOORE ; M.
PLAKAL ; M. RITTER. Audio Set: An ontology and
human-labeled dataset for audio events. Proceed-
ings of the IEEE International Conference on Acous-
tics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2017
[0298]

KLEINER, M. Acoustics and Audio Technology. J.
Ross Publishing, 2012 [0298]

M. DICKREITER; V. DITTEL; W. HOEG; M.
WOHR. Handbuch der Tonstudiotechnik. Saur Ver-
lag, 2008, vol. 1 [0298]



EP 3 945 729 A1

F. MUOLLER; M. KARAU. Transparant hearing.
CHI ,02 Extended Abstracts on Human Factors in
Computing Systems (CHI EA °02), April 2002,
730-731 [0298]

Super hearing: a study on virtual prototyping for hear-
ables and hearing aids. L. VIEIRA. Master Thesis.
Aalborg University, 2018 [0298]

SENNHEISER. AMBEO Smart Headset, 01. Marz
2019, https://de-de.sennheiser.com/finalstop [0298]

51

OROSOUND. Tilde Earphones, 01. Marz 2019, ht-
tps://www.orosound.com/tilde-earphones [0298]
Personalized auditory reality. BRANDENBURG, K. ;
CANO CERON, E. ; KLEIN, F. ; KOLLMER, T. ; LU-
KASHEVICH, H.; NEIDHARDT, A.; NOWAK, J.;
SLOMA, U. ; WERNER, S. Jahrestagung firr Akustik
(DAGA), Garching bei Muinchen. Gesellschaft fiir
Akustik (DEGA), 2018, vol. 44 [0298]



	Bibliographie
	Zusammenfasung
	Beschreibung
	Ansprüche
	Zeichnungen
	Recherchenbericht
	Aufgeführte Dokumente

