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基于卷积神经网络的室内麦克风阵列声源定位算法
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摘要　在室内麦克风阵列声源定位算法的研究中,混响和噪声对定位精度影响很大,传统的声源定位算法无法在

高混响和低信噪比的环境中保持较高的定位精度.为了解决这一问题,提出一种基于卷积神经网络的室内声源定

位算法,该算法提取麦克风阵列接收信号的相位加权广义互相关函数作为训练特征,获取目标声源三维位置信息.

基于NOIZEUS数据库的实验结果表明,该方法能够通过训练适应不同的声学环境,与其他基于学习的室内声源

定位算法相比,其在高混响与低信噪比环境下仍具有较好的定位性能与鲁棒性,具有较大的研究和应用价值.
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１　引　　言

声源定位(SSL)技术最初主要应用在军事领

域,近年来随着社会的进步、生活质量的提高,其被

广泛应用于视频会议[１]、智能家居[２]、车载通话设

备[３]等场景中.其中,室内环境是声源定位技术最

常用的应用场景,区别于室外远场环境,室内环境下

混响严重,对定位性能有很大影响.对于室内声源

定位算法而言,如何提高抗噪声和抗混响能力是长

久以来的研究重点和难点问题.传统的声源定位算

法,如基于时延估计的声源定位算法[４]、基于高分辨

率谱估计的声源定位算法[５]以及基于可控波束形成

的声源定位算法[６],在高混响和低信噪比(SNR)环
境下定位性能很差.

随着机器学习和深度学习的快速发展,许多

传统的问题都可以使用该方法解决,室内声源定
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位问题也不例外.文献[７]中使用LSＧSVM 算法

解决声源定位算法,该算法对于解决在噪声和混

响条件下的二维定向问题有一定效果.文献[８]
中使用后向传播(BP)神经网络进行声源定位,该
方法对于在混响和噪声环境下的二维定向比基于

LSＧSVM的方法具有更小的均方根误差(RMSE),
但二者都无法获取声源的三维位置信息.文献

[９]中使用概率神经网络(PNN)算法解决声源定

位问题,其最重要的优点是不需要任何迭代训练,
定位速度快而且具有一定的抗混响和抗噪声的性

能,但在高混响与低信噪比环境下仍无法保持较

高的定位精度.
在恶劣的声学环境下,为了进一步提高定位性

能,需要解决两个问题.一方面,在室内环境中,多
径传播造成的室内混响导致谱峰偏移或多重谱峰,
影响声源定位性能[１０];另一方面,噪声在一定程度

上减弱声源信号强度,低信噪比环境中很难达到高

定位性能[１１].因此,本文提出使用基于卷积神经网

络(CNN)[１２Ｇ１４]的算法来解决声源定位问题.声源

信号来自NOIZEUS数据库[１５],使用麦克风阵列接

收房间内的声音信号,将其相位加权广义互相关函

数(GCCＧPHAT)作为输入特征,声源的三维位置作

为网络输出.结果表明,相比于传统声源定位算法

和其他机器学习声源定位算法,本文算法在不同程

度的噪声和混响环境下,尤其是高混响与低信噪比

环境下具有更高的定位分类精度和更强的鲁棒性.
该研究对于室内声源定位算法的抗噪声与抗混响能

力具有一定的借鉴意义.

２　基本原理分析

２．１　房间分类定位模型

室内声源定位问题研究的目标声源是在一个三

维(３D)矩形封闭室内的静止单源,声源信号可以出现

在房间内任意位置,在这里使用极坐标系(r,φ,θ)来
描述房间中声源的位置,其中r表示声源S到麦克风

阵列中心的距离,φ表示声源S与麦克风阵列中心的

方向角,θ表示声源S与麦克风阵列中心的俯仰角.
房间被划分为K 个独立等大的子空间,假设子空间

的体积足够小,每个子空间都可以表示为一个空间内

独一无二的三维坐标,由此可以将三维空间内的声源

定位由线性回归问题转化为基于概率分布的非线性

分类问题来处理,这极大地减少计算量.基于从阵列

接收的声源信号中提取出的位置特征,可以选择不同

的分类器以确定声源属于哪一个子空间.

如图１所示,s(t)表示目标声源,xi(t)(i＝１,

２,,m)表示麦克风阵列中的阵元,m 为阵列中麦

克风数量.在分类问题上,每个子空间都是一个类

别,共有 K 个类别,表示为 C＝{c１,c２,,cK },

ci∈R３,i∈{１,２,,K}.子空间的体积越小,K 值

越大,分类的复杂度越高,同时定位分类的分辨率越

高,定位精度也会相应提升.所有K 类都是可能的

声源位置,每个可能的类ci 都有一组决定声源位置

属于哪一类的特征.ci 包含声源信号的三维位置

信息,基于传声器接收信号X 和训练特征fi,可以

确定ci,进而获得目标声源的位置信息.
分类问题可以表示为

cs ＝classify X,∑
∀i
fi( ) , (１)

式中:classify()表示分类器函数;cs 为目标声源

的预测位置.

图１ 声源定位问题的空间集群分类

Fig敭１ SpaceclusterclassificationforSSL

２．２　定位方法

基于卷积神经网络的室内声源定位方法分为两

个阶段,第一个阶段是训练模型,第二个阶段是定位

测试.
在训练模型阶段:１)在噪声环境中,利用麦克风

阵列接收位于训练位置rk(k＝１,２,,K)的声源

发出的混响信号;２)对接收到的混响信号进行预处

理后,计算相位变换加权广义互相关函数;３)由计算

出的广义互相关函数生成特征数据Y ;４)利用特征

数据Y 训练卷积神经网络模型.
在定位测试阶段:１)在噪声环境中,利用麦克风

阵列接收某一位置的声源发出的混响信号;２)对接

收到的混响信号进行预处理后,计算相位变换加权

广义互相关函数;３)由计算出的广义互相关函数生

成特征数据Y＇;４)利用训练阶段训练的卷积神经网

络模型估计声源的位置.
整个流程如图２所示.
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图２ 定位方法流程图

Fig敭２ Flowchartoflocalizationmethod

２．３　仿真

室内混响环境由RoomSim仿真工具[１６]进行模

拟,噪声为与声源信号无关的高斯白噪声,为了使结

果可信,所有涉及到的训练方法所用的数据都来自

同一个样本数据库,训练数据和测试数据按照４∶１
的比例随机选取.房间大小设置为４m×４m×
４m,声速为３４０m/s,实验中分别设混响时间为０,

３００,６００ms三种情况.使用４８kHz采样频率的纯

净语音作为声源,语音长度为２．７s,语音频率为

２２０Hz~３．４kHz,房间中的信号分SNR为０dB和

１０dB的信号以及clean(纯净语音信号)三种情况.
对传声器接收到的语音信号进行分帧处理,每帧的

持续时间选择为０．０６４s,两帧之间的重叠率设定为

６２．５％.
参照文献[９]中声源空间位置的划分方式,将整

个房间划分为５４０份.其中半径值r 分别取(０~
１m、１~１．５m、＞１．５m);方向角φ 的取值范围为

－１８０°~１８０°,步长为１８°;俯仰角θ 的取值范围为

－９０°~９０°,步长为２０°.在每０．２５m×０．２５m的空

间范围内随机生成１个声源信号,房间内共生成

４０９６个位置样本,其中声源距离传声器的最远距离

为６．８４m,声源到达传声器的位置最多需要０．０２s.
阵列接收的有效语音信号长度为２．７２s,其余为空

白语音或混响引起的重复语音.有效语音长度应为

１１２帧,因此选取传声器接收到的语音信号的前１１２
帧,这样可以在一定程度上减少计算量,减小混响对

定位精度的影响.
考虑到文献[１７]中七元麦克风阵列模型良好的

定位性能,选择其作为声源定位实验的传声器阵列

模型.麦克风阵列尺寸对声源定位性能有很大影

响,传声器阵列间距越大,俯仰角、方向角和距离的

测量标准差越小,即定位性能越好,但传声器阵列结

构过大会增加经济成本且增加设备实现难度,因此

综合考量定位性能与房间大小,设置阵列中相邻传

声器之间的距离为０．２m.由于阵列的任何两个传

声器之间的最大距离为０．４m,则可能的最大时间

延迟为１．１７ms,由于采样频率为４８kHz,故样本

中的最大延迟数为５６,考虑到混响造成的相关函

数谱峰偏移,本文选取数据中心分别向前向后共

１２８个点的互相关作为特征.用M(M≥２)个传声

器进行声源定位,可以获得要使用的２１组 GCCＧ
PHAT特征.综上,对接收到的语音信号进行分

帧处理后得到１１２帧语音信号,每一帧数据提取

出的特征维度为２６８８,得到每个样本数据的维度

为１１２×２６８８.

２．４　特征提取

对于基于到达时间差(TDOA)的声源定位算法

来说,时间差的获取需要依靠互相关函数,而其有效

性受混响和噪声的影响比较大,因此衍生出加权算

法[１８],以突出相关函数峰值,在一定程度上可以削

弱噪声和混响的干扰.最常用的加权函数是相位变

换(PHAT)和最大似然(ML).在高信噪比环境下,

GCCＧPHAT具有良好的抗混响性能,GCCＧML对

噪声具有良好的鲁棒性,但混响对其影响较大.在

室内环境中,混响较为严重,因此选择GCCＧPHAT
作为训练特征.当混响时间为０ms且无噪声干扰

时,提取的特征峰最清晰、最明显,混响会导致谱峰

偏移或虚假谱峰,且混响时间越长,这种现象越明

显.噪声会造成谱峰模糊或局部峰值减小,且随着

室内噪声的增加,谱峰模糊现象会加重.以上问题,
都会对谱峰搜索造成干扰,进而影响时延估计的精

度,最终导致无法准确判断目标声源位置.这也是

传统声源定位算法在高混响和低信噪比环境下无法

达到较高定位精度的原因.
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２．５　CNN网络结构

CNN网络由输入层、卷积层、池化层、全连接层

和输出层组成.其中卷积层主要用于对不同的局部

矩阵和输入图像的卷积核矩阵进行卷积运算,以提

取图像特征.池化层主要用于压缩卷积层提取的特

征,减小特征维数,从而减少计算量,防止过拟合,提
高计算速度.本章卷积神经网络模型为改进的

LeNetＧ５结构,其由４个卷积层和４个池化层组成.
为了尽可能保证特征的完整性,选择 maxpooling
方法.模型结构参数如表１所示,其中kernel_size
表示卷积核大小,stride表示步长,pad表示边缘扩

充参数,pooling表示池化方式,dropout表示神经元

失效率,iterations表示迭代次数,batch_size表示批

尺寸.
表１　CNN结构

Table１　CNNstructure

Networklayer Networkparameter
Inputlayer Dimension:１１２×２６８８

Convolutionlayer Numberofconvolutionkernel:８;kernel_size:５×５;stride:１;pad:０
Poolinglayer Pooling:maxpooling;kernel_size:３×３;stride:１;pad:０;dropout:５０％

Convolutionlayer Numberofconvolutionkernel:１６;kernel_size:５×５;stride:１;pad０
Poolinglayer Pooling:maxpooling;kernel_size:３×３;stride:１;pad０;dropout:５０％

Convolutionlayer Numberofconvolutionkernel:３２;kernel_size:５×５;stride:１;pad０
Poolinglayer Pooling:maxpooling;kernel_size:３×３;stride:１;pad０;dropout:５０％

Convolutionlayer Numberofconvolutionkernel:６４;kernel_size:５×５;stride:１;pad０
Poolinglayer Pooling:maxpooling;kernel_size:３×３;stride:１;pad０;dropout:５０％
Connectionlayer Numberofneurons:１０２４;activationfunction:ReLU;dropout:５０％
Outputlayer Activationfunction:softmax;learningrate:０．００１;iterations:１０００;batch_size:６４

３　结果分析

本文将基于CNN与SVM、PNN、BP神经网络

的室内SSL算法,与传统的TDOA进行了对比实

验,并对它们的位置分类结果进行了比较.其中,参

照文献[７],设置SVM 卷积核为三层高斯核函数,
标签编码方式使用最小输出编码方法;参照文献

[８],设置BP神经网络为单隐藏层,包含１０２４个神

经元;参照文献[９],设置PNN训练速度为０．５.分

类结果及算法复杂度如表２、３所示.
表２　各类算法在不同环境的分类准确率

Table２　Classificationaccuracyofdifferentalgorithmsindifferentenvironments

Signal
Reverberation
time/ms

Accuracy
ofTDOA/％

Accuracy
ofSVM/％

Accuracy
ofPNN/％

Accuracy
ofBP/％

Accuracy
ofCNN/％

Cleanvoice ０ ６２．６１ ７８．５８ ９６．８７ ９６．３２ ９６．６７
Cleanvoice ３００ ６１．６４ ７５．２８ ９６．３０ ９５．５３ ９５．０３
Cleanvoice ６００ ６０．０２ ７４．８６ ９３．２５ ９２．８４ ９３．８０
SNR:１０dB ０ ４２．９２ ４４．９３ ９０．１６ ９４．０８ ９５．８３
SNR:１０dB ３００ ４６．３１ ４９．８２ ８９．４４ ９０．３６ ９３．８７
SNR:１０dB ６００ ３６．５３ ４６．３５ ８８．７３ ８７．６９ ９２．７９
SNR:０dB ０ ３８．６１ ４５．５７ ８９．８９ ８８．８１ ９４．３２
SNR:０dB ３００ ３４．６１ ４４．０３ ８９．０９ ８６．３７ ９３．４９
SNR:０dB ３００ ２４．８７ ４４．６０ ８８．６１ ８５．２０ ９０．７８

　　由表２可知,无论使用哪种方法,随着室内混响

和噪声情况的加剧,算法定位性能都有所下将.其

中使用SVM的方法训练得到的定位分类准确率无

论在什么样的室内条件下都远低于使用PNN、BP
神经网络、CNN网络方法训练获取的定位分类准确

率,并且该方法在恶劣的环境下定位性能下降更为

严重.由图３可知,本文提出的基于CNN的室内

传声器阵列声源定位算法的定位精度高于使用

PNN、BP神经网络方法训练的定位精度,尤其是在

高混响和低信噪比环境下,仍然能保持较高的定位

性能.表３显示了不同声源定位算法的离线训练时

长与在线定位时长,结果表明SVM 离线训练时间

最短,CNN的离线训练时间最长.但是,这４种算

法的在线定位时间相差并不大.考虑到在室内环境

已知的情况下,可以提前训练算法的网络模型,
因此,由在线定位时长度量的计算复杂度并不是算
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表３　各算法的实时定位时间

Table３　RealＧtimelocalizationtimeofdifferentalgorithms

Signal
Reverberation
time/ms

Iterations
Localization
time/s

Iterations
Localization
timeof
PNN/s

Iterations
Localization
timeof
BP/s

Iterations
Localization
timeof
CNN/s

Cleanvoice ０ ４４９６ ７．４ ４６７１ ６．８ １０５０４ １０．３ １８７２３ １１．２
Cleanvoice ３００ ４２１５ ７．８ ５３８７ ７．１ １３６６１ ９．８ １９０２５ １０．８
Cleanvoice ６００ ４６１５ ８．１ ６０６２ ６．１ ２２５７２ １０．３ ２９７８１ １０．９
SNR:１０dB ０ ４８５３ ９．３ ５２８３ ７．４ ２１９７３ ９．７ ３３６７１ １２．４
SNR:１０dB ３００ ４９．８２ ８．２ ６２３１ ７．３ ３４６０３ ９．７ ４２１０１ １１．８
SNR:１０dB ６００ ５４３０ ９．１ ５７３５ ７．１ ３８５２４ １０．９ ４８７７６ １１．２
SNR:０dB ０ ４５５１ ９．２ ５０８９ ６．９ ３５８７１ １０．６ ５４７８６ １１．２
SNR:０dB ３００ ４８７６ ９．４ ６０８６ ８．３ ４１６５４ １０．８ ５７６２３ １０．５
SNR:０dB ３００ ５５７６ ９．３ ６４８７ ８．１ ４７７２６ １０．８ ５８３４１ １１．９

图３ 各类算法在不同环境的分类准确率对比

Fig敭３ Comparisonofclassificationaccuracyofdifferentalgorithmsindifferentenvironments

法选择的主要考虑因素.

４　结　　论

为解决室内声源定位算法在高混响和低SNR
环境下定位性能差的问题,提出一种基于CNN网

络的室内传声器阵列声源定位算法.通过从阵列接

收到的信号中提取与声源位置密切相关的 GCCＧ
PHAT作为训练特征,声源信号的三维位置坐标作

为输出,将室内声源定位问题转换成分类问题,该问

题融合了室内声源定位与深度学习这两个当前研究

的热点问题.结果表明,基于CNN网络的室内传

声器阵列声源定位算法在恶劣的室内环境下仍然能

保持较好的定位性能,例如在混响时间为６００ms、

SNR为０dB时定位分类准确率仍然能够达到９０％
以上,该方法在糟糕的室内环境下表现出优于基于

PNN和BP神经网络的算法以及传统算法的性能,
且并没有明显增加在线定位时间,具有较大的应用

和研究价值.
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