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摘 要 针对不同噪声及信噪比条件下，传统进场声源定位精度低、计算复杂度高的问题，提出一种基于改进

的时间到达差( TDOA) 近场声源鲁棒定位方法。利用传统 FIＲ 维纳滤波器对含噪语音信号进行预处理，增强信

噪比，并在频域计算 TDOA 值; 采用空域收缩迭代最小二乘算法取代传统的 LS 算法进行拟合，计算近场声源位置

信息。仿真结果表明，在不同噪声和信噪比条件下，该方法在降低运算量的同时，有效提升了定位精度。
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Abstract In order to solve the problem of low accuracy and high computational complexity of near-field sound source
under low SNＲ，an improved robust method of near-field sound source based on time difference of arrival ( TDOA) was
proposed． The traditional FIＲ Wiener filter is used to preprocess noisy speech signals for improving the signal-to-noise
ratio of the audio signal received，and TDOA was obtained in the frequency domain． The airspace contraction iterative
least squares algorithm is used to replace the traditional LS algorithm to fit and calculate the near-field source location
information． The simulation results show that the proposed method can effectively improve the positioning accuracy while
reducing the computational complexity under different noise and SNＲ conditions．
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0 引 言

声源定位是音频信号处理领域中的一个重要研究

课题，在智能机器人［1］，盲点探测 ( BSD ) ［2］，水下侦

察［3］等领域都有着广泛的应用。经过几十年的发展，

声源定位算法可主要分为三种: 第一种是基于高分辨

率谱估计定位技术［4］，一般多用于多声源定位，但计算

复杂度太高; 第二种是基于可控波束形成的定位技

术［5］，通过扫描整个空间域的点，探索能够使波束功率

最大的点，计 算 量 较 大; 第 三 种 是 基 于 时 间 到 达 差

( TDOA) 的算法，该算法主要分为两个步骤: 时延估计

与定位估计，基本原理是利用多路同步语音信号的相

关性，得到声源到麦克风间的 TDOA，再通过几何关系

得到声源位置坐标，该方法具有结构简单，计算量小的

优点。
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目前，最常用的时延估计算法是相位变换加权广

义互相关( GCC-PHAT) ［6］。但在真实声音环境中，较

强的背景噪声，致使麦克风阵列接收的音频信号信噪

比变低。传统的 GCC-PHAT 算法对宽带噪声敏感，性

能急剧恶化，使定位误差增大。为此，张大威等［7］提出

了基于传递函数比的统计模型方法( ATFＲ-SM) ，通过

构造噪声统计模型，提高音频信号信噪比，但在非高斯

噪声背景下效果不明显; Dong 等［8］参考有限冲激响应

( FIＲ) 滤波器，提出了参数识别( Parameter Identifica-
tion) 的时延估计算法，在一定程度上提高了时延估计

的性能，但是计算复杂度较高，不利于实时实现。针对

近场声源定位，通常采用最小二乘( LS) 算法估计定位

信息，但需要搜索全空域，会产生大量冗余［9］。为此，

Torrieri［10］将 LS 中的方程按泰勒级数展开，降低了运

算量，但极易产生误差; Qu 等［11］提出了凸约束加权最

小二乘算法，但需要已知音频噪声的先验信息，在实际

应用中具有局限性。
基于上述分析，针对低信噪比下传统时延性能差

以及定位估计算法计算量大的问题，本文在传统的基

于 TDOA 的近场声源定位算法的基础上进行改进。首

先，在时延估计前，利用 FIＲ 维纳滤波器，对每路语音

信号进行预处理，提高语音信号的信噪比，提高时延估

计的准确性。其次，在传统 LS 算法的基础上提出空域

收缩迭代最小二乘算法，降低算法的计算复杂度。最

后，通过实验仿真，对本文提出的定位方法进行验证。

1 TDOA 近场声源定位

1． 1 声场模型

根据声源与麦克风的距离，音频信号的传播模型

分为远场模型和近场模型。通常，声源与麦克风阵列

的距离 r≤2L2

λ 时为近场声源，否则为远场声源，其中 L

为麦克风阵列中麦克风的间距，λ 为声波波长。如图 1
( a) 所示，远场声源模型中麦克风阵列入射波可看作

平面波，可以以一个麦克风的接收信号为基准，根据

τ = dsinα
c ，构造关于声源位置坐标的解析方程，求声

源坐标的闭合解，其中 d 为麦克风间距，c 为声音传播

速度。如图 1( b) 所示，近场声源模型中麦克风阵列入

射波是球面波，声波没有与麦克风矩阵构成特定的三

角函数关系，只能利用时延差公式 τ =
( di － dj )

c ，结合

定位估计算法估计出声源坐标的最优解，其中 di 为声

源到第 i 个麦克风的距离，dj 为声源到第 j 个麦克风的

距离。

图 1 音频信号声场模型

1． 2 时延估计

广义互相关( GCC) 方法［12］是最经典的时延估计

算法，其核心思想是通过计算一对麦克风所接收信号

的互相关函数，该互相关函数的峰值就对应于声源信

号到达该对麦克风的时延差。
首先，构建音频信号模型。设其中第 a 个麦克风

与第 b 个麦克风接收信号为:

xa ( n) = sa ( n) + ωa ( n) ( 1)

xb ( n) = sb ( n + τ) + ωb ( n) ( 2)

式中: xa ( n) 和 xb ( n) 是 两 个 麦 克 风 接 收 的 信 号，

ωa ( n) 和ωb ( n) 是互不相关的背景噪声，τ 是声源到两

个麦克风间的时延。
其次，构造互相关函数。将 a 路音频信号进行快

速傅里叶变换得到Xa ( k) ，将 b路音频信号进行快速傅

里叶变换后取共轭得到 X*
b ( k) 。则，该对麦克风的互

相关函数为:

Ψab ( τ) = ∫
+∞

－∞
Xa ( k) X*

b ( k) e jkτdk ( 3)

式中: τ 为时延，k 为频率。该对麦克风的时延就是函数

Ψab ( τ) 的峰值对应的 τ 值。
然而，实际声学环境中的噪声会直接影响相关函

数，弱化相关峰，甚至出现多个伪峰，这是造成 τ 值检

测困难的主要原因。因此，计算两个麦克风之间的时

延常通过加权的方法得到，时延效果最好的加权函数

为互功率谱相位加权( PHAT) 函数［13］:

Wab ( k) = 1
| Xa ( k) X*

b ( k) |
( 4)

互相关函数则转化为:

Ψab ( τ) = ∫
+∞

－∞
Wab ( k) Xa ( k) X*

b ( k) e jkτdk ( 5)

1． 3 基于时延估计的近场声源定位方法

依据麦克风阵列拓扑结构，构造笛卡尔坐标系，给

每一个麦克风赋予一个三维坐标值，再结合时延估计

得到 τ 值，获得声源的三维坐标。常用的方法有线性

插值法［14］和球形插值法［15］，线性插值法对麦克风阵

列拓扑结构要求严格，而且近场声源定位误差较大; 球

形插值法对麦克风阵列拓扑结构没有严格的要求，通
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过首先设定一个参考麦克风，求其他麦克风相对于参

考麦克风的时延，之后根据时延和各个麦克风的位置

坐标，构建误差方程组，利用 LS 算法求得位置坐标的

最优解。球形插值法结构清晰简单，易于理解，适合近

场声源定位。
在一个由 m 个麦克风组成的麦克风阵列中，假设

第 i 个麦克风的位置坐标表示为( xi，yi，zi ) ( i = 1，2，

…，m) ，声源位置坐标表示为( xs，ys，zs ) ，第 i 个麦克风

到第 1 个麦克风的时延为 τi 。则:

di1 = di － d1 =

( xs － xi )
2 + ( ys － yi )

2 + ( zs － zi )槡 2 －

( xs － x1 ) 2 + ( ys － y1 ) 2 + ( zs － z1 )槡 2 = cτi

i = 2，3，…，m ( 6)

式中: di 和 d1 分别表示声源到第 i 个麦克风和到第 1
个麦克风的距离，di1 表示声源到第 i 个麦克风和到第1
个麦克风的距离差，c 表示声速。

在理想情况下，声源位置就是笛卡尔坐标系中双

曲面的交点，可以通过联立曲线方程求解。然而，由于

环境中声速的不确定性与时延估计误差的存在，这个

交集往往是空集。定位估计的重点就是如何采用搜索

算法估计真正的声源位置，减小定位误差。目前最常

用的定位估计算法是最小二乘法( LS) 。原理如下:

由式( 6) ，得到:

di1 = d1 + di ( 7)

式( 7) 两边平方:

( xi － x1 ) ( xs － x1 ) + ( yi － y1 ) ( ys － y1 ) +
( zi － z1 ) ( zs － z1 ) + di1d1 =
1
2 ( ( xi － x1 ) 2 + ( yi － y1 ) 2 + ( zi － z1 ) 2 － d

i1
2 ) ( 8)

将式( 8) 表示为矩阵形式，得到:

Aθ = b ( 9)

式中:

A =

x2 － x1 y2 － y1 z2 － z1 d21

x3 － x1 y3 － y1 z3 － z1 d31

   
xm － x1 ym － y1 zm － z1 dm













1 ( m－1) ×4

( 10)

θ = ［xs － x1 ys － y1 zs － z1 d1］
T ( 11)

b = 1
2

( x2 － x1 ) + ( y2 － y1 ) + ( z2 － z1 ) － d2
21

( x3 － x1 ) + ( y3 － y1 ) + ( z3 － z1 ) － d2
31



( xm － x1 ) + ( ym － y1 ) + ( zm － z1 ) － d2
m













1

( 12)

通过搜索全空域中所有的点，得到:

θLS = argmin
θ

( Aθ － b) T ( Aθ － b) ( 13)

根据得到的 θLS 值，得到声源坐标。

2 本文方法

首先利用 FIＲ 维纳滤波器对音频信号预处理，依

靠维纳滤波器较高的自然统计特性，提高音频信号信

噪比，利用时延估计方法得到 τ ; 再根据要求的精度，

利用空域迭代最小二乘算法得到目标声源位置信息。
本文方法如图 2 所示。

图 2 本文声源定位方法流程

2． 1 音频信号预处理

为提升时延估计性能，引入 FIＲ 维纳滤波器对音

频信号预处理以提高音频信号的信噪比。FIＲ 维纳滤

波器只适用于平稳信号，而音频信号多为非平稳宽带

信号，因此将音频信号分帧，逐帧进行滤波处理，再将

每一帧语音信号重新组合。维纳滤波器的功能是使输

出 y( n) 在均方意义上最优的逼近希望信号 d( n) ，因

此，逼近的结果是使 y( n) 在最大程度上去除噪声，可

以最大程度地保留原语音信号的频域分布。本文截取

100 个采样点为一个语音帧，设麦克风接收的信号为

x( n) ，即有:

∑
99

m = 0
h( m) rx ( k － m) = rdx ( k) k = 0，1，…，99 ( 14)

式中: rx ( k － m) = E{ x( n － m) x( n － k) } 是 x( n) 的

自相关函数，rdx ( k) = E{ d( n) x( n － k) } 是 d( n) 和

x( n) 的互相关函数，h( m) 为维纳滤波器系数。
令 h是 h( 0) ，h( 1) ，…，h( 99) 组成的100 × 1 的滤

波器向量组，rdx 是由 rdx ( 0) ，rdx ( 1) ，…，rdx ( 99) 组成的

100 × 1 的互相关向量，Ｒ 为 M × M 的自相关矩阵，显

然，Ｒ 是 Toeplitz 矩阵。
则式( 14) 可写成矩阵形式:

Ｒh = rdx ( 15)

将式( 15) 两边分别乘上 Ｒ 的逆矩阵:

h = Ｒ－1rdx ( 16)

则最小均方误差可表示为:

εmin = rd ( 0) － rTdxＲ
－1rdx ( 17)

式中: rd ( 0 ) = E { d2 ( n) } 是期望信号每帧的平方和，

εmin越小滤波效果越好。利用ŷ( n) = x( n) * h( n) 可对

音频信号维纳滤波，其中* 为信号卷积符号，ŷ ( n) 为

滤波结果。图 3 为维纳滤波器去噪前后的音频信号

对比。
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图 3 维纳滤波去噪前后

2． 2 本文时延估计方法

本文所采用的时延估计方法主要分为四个步骤:

加窗分帧、基音检测( VAD) 、去混响和 GCC-PHAT。将

信号利用哈明窗截取帧长为 512 数据点，取每帧音频

信号的后半帧作为下一帧的前半帧，构建重叠帧。对

每帧数据作基音检测，找出语音数据帧，将非语音帧去

除，减少计算量。利用复倒谱技术处理语音信号的混

响，倒谱技术通过时域卷积，将卷积运算转换为加法运

算。音频信号一般位于倒谱域的原点附近，而混响信

号则离原点较远，因此，在倒谱域内可通过低通滤波器

削减混响。最后，利用 GCC-PHAT 算法得到 τ。
为验证本文时延估计方法性能，用一对麦克风接收

的音频信号作为实验数据，其中，采样率为 16 KHz，理论

时延采样点为 140 点。将这组数据采用本文时延方法

与传统的 GCC-PHAT［13］算法对比实验，实验结果如图 4

所示。利用传统的 GCC-PHAT 时延估计得到的实验采

样点为 149 点，而本文时延方法得到的实验采样点为

145 点。可以看出，本文时延互相关序列旁瓣比明显小

于传统的 GCC-PHAT 算法，峰值更加突出，而且本文时

延估计误差也小于传统的 GCC-PHAT 算法。

图 4 时延估计对比实验结果

2． 3 空域收缩迭代最小二乘法

本文提出空域收缩迭代最小二乘算法，降低 LS 算

法的计算复杂度。若目标声源在一个 V 的三维空域

内，收缩度为 d ，整个算法过程可归纳为:

( 1) 初始化迭代，即 i = 0，V0 = V，设置初始空间分辨率 r0 ;

( 2) 空域搜索，即利用式( 13) ，以 ri 为空间分辨率在空域

Vi 内搜索最大似然点 θi ;

( 3) 检测结果，即如果 θi 符合预定精度范围，则 θLS = θi ，

否则进行第( 4) 步;

( 4) 逐级迭代，即 i = i + 1，ri =
ri－1
d ;

( 5) 空域收缩，即以 θi 为空域中心，0． 5* ri－1 为边长重新

设定搜索空域 Vi ，转向第( 2) 步。

2． 4 计算复杂度分析

设在预设精度范围内，通过空域收缩迭代最小二

乘算法得到声源位置坐标，此刻的空间采样率为 ri ，则

算法的计算量为:

Nm1 = ［( 2i + 1) ( d + 1) ］3 ( 18)

而在预设精度范围内，通过传统 LS 算法得到声源

位置坐标，则算法的计算量为:

N2 = ( di+1 + 1) 3 ( 19)

比较 N1 与N2，当 i ＞ 0 时，N1 ＞ N2 ，即空域收缩迭

代最小二乘算法的计算量小于传统 LS 算法。

传统 LS 算法是在高空间分辨率的条件下，搜索全

空域，而本文提出的方法首先在低空间分辨率下，搜索

全空域，得到一个最大似然值，缩小搜索空域，提高空

间分辨率，如此反复迭代直到达到预设精度范围位置。

因此，本文提出的算法的计算复杂度可以近似由式

( 18) 表示，传统 LS 算法的计算复杂度可以近似由式

( 19) 表示。综上所述，本文所提出的空域收缩迭代最

小二乘算法相比于传统 LS 算法，能够显著地降低算法

的计算复杂度。

3 实验分析

3． 1 实验环境

本文利用如图 5 所示的八元圆形麦克风阵列进行

仿真实 验，其 中 麦 克 风 为 快 鱼 P21LZ，阵 列 半 径 为

0． 1 m。将其放置在一个尺寸为 8 m × 5 m × 3 m 的房

间内。计算机软 件 处 理 平 台 为 Lenovo TS50X，内 存

4 GB，CPU 为 i3 － 4160。
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图 5 八元圆形麦克风阵列

为验证本文提出方法的有效性，本文针对不同噪

声环境下的声源进行了声源定位的仿真实验，与文献

［13］中的基于 TDOA 的声源定位方法，文献［5］提出

的基于可控功率响应相位加权( SＲP-PHAT) 的定位方

法作对比。通过将录制的音频信号与不同的背景噪声

相叠加模拟出不同的低信噪比环境。由于标准噪音库

noiseX-92 中的白噪声，粉红噪声，babble 噪声最接近

真实场景下的噪声，因此本文依次选取这三种噪声作

为背景噪声。信噪比分别设定为 5、10、15、20 dB。实

验中语音信号采样频率为 16 KHz，帧长为 512，帧叠为

50%，统计帧数为 64。为验证本文提出方法在不同空

间位置的实验效果，以麦克风阵列中心为坐标原点构

建笛卡尔坐标系，本文分别录制目标声源位于位置 1
( 1 m，0 m，1． 1 m) ，位置 2( 1 m，1 m，1． 1 m) 和位置 3
( 0 m，1 m，1． 1 m) 的语音信号，每段语音长度为 5s，经

过 100 次蒙特卡洛仿真实验得到实验结果。收缩度设

为 10，实验结果精度设为 0． 001 m。

3． 2 性能指标

本文采用均方根误差( ＲMSE) 度量定位效果，定

义为:

σ = 1
J∑

J

i = 1
［( xi － x0 ) 2 + ( yi － y0 ) 2 + ( zi － z0 ) 2

槡 ］ ( 20)

式中: J 为仿真次数，( xi，yi，zi ) 和( x0，y0，z0 ) 分别表示

第 i 次实验声源位置的实验所得坐标值和真实坐标

值。ＲMSE 用来衡量定位方法所得值在真实值附近的

分布，这个值越小，表明定位方法所得值分布在真实值

附近，即表示此方法效果越好。

3． 3 实验结果分析

为验证本文提出方法在不同噪声背景下的实验效

果，本文分别在背景噪声为白噪声、粉红噪声与 babble
噪声时做对比实验。

从表 1 中可以观察到，背景噪声是白噪声的环境

下，随着 SNＲ 的提高，三种方法的定位误差均有不同

程度的减小。定位准确度方面，总体上文献［5］方法

与本文方法精确度相差不大，但都比文献［13］方法精

确度提高 23% 左右。定位实时性方面，从图 6 中可以

观察到，不同信噪比下，本文方法比文献［13］方法的

耗时都减少了 11% 左右，本文方法比文献［5］方法的

耗时都减少了 30%左右。

表 1 白噪声背景下声源定位

SNＲ 方法名称
ＲMSE /m

位置 1 位置 2 位置 3

5
文献［13］方法 0． 282 0． 279 0． 281
文献［5］方法 0． 258 0． 258 0． 255

本文方法 0． 257 0． 256 0． 258

10
文献［13］方法 0． 272 0． 271 0． 273
文献［5］方法 0． 236 0． 241 0． 240

本文方法 0． 239 0． 237 0． 238

15
文献［13］方法 0． 265 0． 266 0． 267
文献［5］方法 0． 221 0． 221 0． 220

本文方法 0． 209 0． 209 0． 210

20
文献［13］方法 0． 249 0． 248 0． 248
文献［5］方法 0． 201 0． 198 0． 203

本文方法 0． 199 0． 200 0． 199

图 6 白噪声背景下不同定位方法的耗时

从表 2 中可以观察到，背景噪声是粉红噪声的环

境下，随着 SNＲ 的提高，三种方法的定位误差均有不

同程度的减小。定位准确度方面，总体上文献［5］方

法与本文方法精确度相差不大，但都比文献［13］方法

精确度提高 11% 左右。定位实时性方面，从图 7 中可

以观察到，不同信噪比下，本文方法比文献［13］方法

的耗时都减少了 12% 左右，本文方法比文献［5］方法

的耗时都减少了 29%左右。

表 2 粉红噪声背景下声源定位

SNＲ 方法名称
ＲMSE /m

位置 1 位置 2 位置 3

5
文献［13］方法 0． 321 0． 319 0． 318
文献［5］方法 0． 298 0． 298 0． 298

本文方法 0． 301 0． 299 0． 297

10
文献［13］方法 0． 317 0． 320 0． 319
文献［5］方法 0． 288 0． 292 0． 290

本文方法 0． 289 0． 289 0． 289
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续表 2 粉红噪声背景下声源定位

SNＲ 方法名称
ＲMSE /m

位置 1 位置 2 位置 3

15

文献［13］方法 0． 302 0． 205 0． 307

文献［5］方法 0． 284 0． 281 0． 285

本文方法 0． 279 0． 280 0． 281

20

文献［13］方法 0． 295 0． 296 0． 293

文献［5］方法 0． 280 0． 279 0． 277

本文方法 0． 276 0． 277 0． 277

图 7 粉红噪声背景下不同定位方法的耗时

从表 3 中可以观察到，背景噪声是 babble 噪声的

环境下，随着 SNＲ 的提高，三种方法的定位误差均有

不同程度的减小。定位准确度方面，总体上文献［5］

方法与本文方法精确度相差不大，但都比文献［13］方

法精确度提高 12%左右。定位实时性方面，从图 8 中

可以观察到，不同信噪比下，本文方法比文献［13］方

法的耗时都减少了 11% 左右，本文方法比文献［5］方

法的耗时都减少了 26%左右。

表 3 babble 噪声背景下声源定位

SNＲ 方法名称
ＲMSE /m

位置 1 位置 2 位置 3

5

文献［13］方法 0． 330 0． 331 0． 330

文献［5］方法 0． 305 0． 308 0． 304

本文方法 0． 308 0． 306 0． 307

10

文献［13］方法 0． 318 0． 319 0． 317

文献［5］方法 0． 292 0． 290 0． 291

本文方法 0． 289 0． 293 0． 290

15

文献［13］方法 0． 307 0． 307 0． 309

文献［5］方法 0． 280 0． 281 0． 279

本文方法 0． 280 0． 280 0． 281

20

文献［13］方法 0． 293 0． 295 0． 296

文献［5］方法 0． 279 0． 278 0． 279

本文方法 0． 278 0． 278 0． 276

图 8 babble 噪声背景下不同定位方法的耗时

4 结 语

低信噪比环境下近场声源定位普遍存在两个问

题: 音频信号中的环境噪声将提高互相关序列的旁瓣

比，致使时延性能降低，鲁棒性差; 近场声源定位估计

算法计算量大，降低了定位方法的实时性。为此，本文

提出了一种改进的基于 TDOA 鲁棒声源定位方法。理

论分析和实验结果均证明了本文提出的方法的优越

性。下一步的工作将研究如何将本文定位方法与贝叶

斯理论相结合，融入声源位置的先验信息提高低信噪

比环境下的声源定位精度。
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也更加优于传统的 BP 神经网络和 ＲNN。正则化 LSTM
模型的主要优点概况如下。

1) 因为 LSTM 模型具有独特的网络结构，所以它

可以更好地学习过去的股票数据，并且能够找出时间

序列之间的关系，还能利用选择性记忆的功能，对股票

价格的固有规律进行更进一步挖掘，从而具有较好的

预测效果。
2) 通过利用正则化参数的先验信息，对 LSTM 模

型的目标函数做出修改，使其在对股指数据的应用中

具有更好的泛化能力。
当面对复杂多变的股票市场，对股指预测的要求

将会更加便捷、更加精确。而在股指预测中应用人工

智能算法，将是解决此问题的有效途径。
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