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摘　要　基于神经网络的声源定位近年来受到广泛的关注,但如何缓解隐含 DOA 位置信息丢失、小样本数据等问题仍然是目

前面临的挑战,因此提出了一种基于 GRU 和自注意力网络的声源到达方向估计方法.该方法采用对小型数据集效果较好的

GRU 作为骨干网络,弥补了纯净的声音数据采集困难的问题;同时,该方法使用多声道录音的声源形成训练集,经过短时傅里

叶变换特征提取得到梅尔频谱图和声学强度矢量,进而形成由多通道语谱图以及归一化的主特征向量叠加的输入特征,避免了

对语谱图与 GCCＧPHAT特征结合的隐式 DOA信息的破坏,有效缓解了隐含 DOA位置信息丢失问题;将其作为输入进入卷积

循环神经网络模型进行监督学习获得模型参数.模型输出使用三维笛卡尔积坐标回归获得 DOA 位置估计,并增加自注意力

网络在模型训练时进行参数回传,使得网络在训练的同时计算损失并预测关联矩阵,以解决预测定位和参考定位之间的最优分

配.实验结果表明,该网络在不同混响条件和信噪比的环境下,均具有较高的定位准确率和鲁棒性.
关键词:声源到达方向估计;GRU;卷积神经网络;循环神经网络;自注意力
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Abstract　NeuralnetworkＧbasedsoundsourcelocalizationhasreceivedwideattentioninrecentyears．However,itisstillchalＧ
lengingtomitigatetheproblemssuchaslossofimpliedDOAlocationinformationandsmallsampledata．Therefore,asound
sourcearrivaldirectionestimationmethodbasedonGRUandselfＧattentivenetworkisproposed．ThemethodusesGRU,which
workswellforsmalldatasets,asthebackbonenetworktocompensateforthedifficultyofpuresounddatacollection．Atthe
sametime,itusessoundsourcesfrommultichannelrecordingstoformatrainingset．AftertheshortＧtimeFouriertransformfeaＧ
tureextractiontoobtaintheMeierspectrogramandacousticintensityvector,thenformtheinputfeaturessuperimposedbythe
multiＧchannelspeechspectrogramandthenormalizedmainfeaturevector．AvoidingtheimplicitDOAinformationcorruptedby
thecombinationofspeechspectrogramandGCCＧPHATfeatures,effectivelymitigatingthelossofimplicitDOAlocationinformaＧ
tion．ItisusedasinputintotheconvolutionalrecurrentneuralnetworkmodelforsupervisedlearningtoobtainthemodelparameＧ
ters．Themodeloutputuses３DCartesianproductcoordinateregressiontoobtainDOAlocationestimates,andaddsaselfＧattenＧ
tivenetworkforparameterbackＧpropagationduringmodeltraining,enablesthenetworktocalculatethelossandpredictthecorＧ
relationmatrixwhiletrainingtosolvetheoptimalallocationbetweenpredictedandreferencelocalization．Experimentalresults
showthatthenetworkhashighlocalizationaccuracyandrobustnessunderdifferentreverberationconditionsandsignalＧtoＧnoise
ratios．
Keywords　Soundsourcedirectionofarrivalestimation,GRU,Convolutionalneuralnetwork,Recurrentneuralnetworks,SelfＧ
attention
　
　　近年来,声音事件检测往往与声源定位结合起来,共同解

决一些现实中的问题,越来越多的人认识到声源定位的重要

性.例如,在军事方面,通过定位狙击手周围的环境音,从而

确定狙击手的位置,进行反狙击手活动;通过定位直升机发出

２２０９００１３５Ｇ１



的噪音,对直升机进行定位等.在听力受损的人身上,声源定

位可以帮助他们将声音可视化.机器人可以利用声源定位进

行导航并与周围的环境互动.智能城市、智能家居和工业可

以将其用于音频监控[１].智能会议室可以在其他活动中识别

语音,并使用这些信息来波束成形和增强语音,以召开电话会

议或进行稳健的自动语音识别[２].深度学习在图像识别、人

工智能以及虚拟现实等领域取得了飞速的发展,而基于神经

网络的麦克风阵列数据的声源表征研究却寥寥无几.现有的

研究大多是关于医学超声影像方面的研究.Reiter等采用

AlexＧnet结构证明了根据传播波阵面的光声图像来可靠估计

点源位置是可行的.Allman等学者对该方法进行了更深入

的研究,也有学者在传统的目标检测方法中加入了卷积神经

网络结构来识别混响环境中的点声源.区别于传统目标检测

对目标进行分类并确定其在图像中的位置这一主要目的,该

方法可以在定位声源的同时,对光声图像中的真实声源和虚

拟声源加以区分.

声源定位的任务是确定声源相对于麦克风的方向或位

置,而只处理声音事件方向的估计则通常被称为声源到达方

向(DirectionOfArrive,DOA)估计.目前有关声源定位的文

献中所使用的 DOA方法可以大致分为传统方法和基于深度

神经网络(DNN)的方法.一些流行的传统方法包括基于到

达时间差(TDOA)、导向响应功率(SRP)、多信号分类(MUＧ

SIC)以及通过旋转不变性技术(ESPRIT)估计信号参数.这

些方法在算法复杂性、阵列几何约束和声学场景的模型假设

方面有所不同.其中像 MUSIC这样的子空间方法可以应用

于不同的阵列类型,并且可以产生多个源的高分辨率 DOA
估计.但传统方法在多个声源的环境下,很难估计其声源数

量,并且对于混响和低信噪比的环境表现并不理想.

近年来,基于 DNN 的方法被用来克服传统方法的一些

缺点,同时其在混响和低信噪比的情况下具有鲁棒性,如

SELD[３],机器人可以在多扬声器场景中使用它进行基于声源

的导航和自然交互[４Ｇ７].目前基于 DNN 的方法在声源定位

方向取得了不错的效果,在相同的混响场景中,得到了优于或

与传统方法相当的性能.表１中列出了目前效果较好的基于

DNN方法,大多数方法使用的是分类,从而在一组固定的角

度估计声源存在的可能性.

表１　基于 DNN的声源到达方向估计方法

Table１　DNNＧbasedsoundsourcearrivaldirectionestimation

method

方法 输入特征 DNN
Chakrabartyetal．[８Ｇ９] Phasespectrum CNN

Yaltaetal．[６] Spectralpower CNNResnet
Xiaoetal． GCC FC

Chuetal．[７] GCC CNN
Fergusonetal．[１０] GCC,cepstrogram CNN
Adavanneetal．[１１] Phaseandmagnitudespectrum CRNN

目前,声源到达方向估计的研究中,使用的数据集音频格

式一般分为 microphonearray(MIC)和firstＧorderAmbisonics
(FOA)两种录制格式.现如今基于深度学习的 DOA 估计方

法对于这两种格式的特征提取,都存在一定的隐含 DOA 位

置信息丢失问题,进而影响实验结果的准确性.本文使用的

特征具有 FOA 和 MIC 格式的信号功率和源 DOA 之间的

三时映射,它是由多通道对数幅度线性频率谱图组成,在声谱

图的每个频段上叠加有空间协方差矩阵(CM)的主特征向量

的归一化版本.主特征向量被归一化,使得它可以表示 FOA
格式的声道间强度差(IID),或者 MIC格式的声道间相位差

(IPD).空间协方差矩阵与声谱图存在直接的频段对应关

系,相互结合并不会丢失位置信息.

声源定位的数据集采集较为困难,很多 DOA 估计模型

训练使用的都是小规模数据集.针对这一问题,本文使用循

环神经网络的变体 GateRecurrentUnit(GRU)来代替网络模

型中的LSTM 网络,不仅降低了整体模型参数,同时,相比

LSTM,GRU对于较少的数据量可以取得更好的效果.

为了提高模型的训练精度,在模型框架中加入自注意力

网络进行参数回传.在模型训练期间,同时将预测 DOA 与

参考 DOA进行计算得到距离预测矩阵.加入自注意力网络

对预测矩阵进行训练,得到关联矩阵,实现参考 DOA 与预测

DOA的最优分配,以此提高模型的训练精度.

基于上述的研究背景,本文以卷积循环神经网络为基础

结构,实现了对于声源 DOA的预测,并通过一定的数据集验

证了本模型的精度.

１　国内外研究现状

１．１　传统声源定位算法

传统声源定位方法直接根据阵列信号理论建立麦克风信

号与声源位置之间的数学模型,主要有３种:基于时延估计

(TDOA)的声源定位、基于可控波束形成的声源定位、基于高

分辨率谱估计的声源定位.基于机器学习的声源定位方法,

则是通过对大量已知数据的学习,训练出一个机器学习模型

来描述声源位置和阵列信号特征之间的映射关系.

基于时延估计来进行声源定位,实现简单、响应迅速,是
目前应用最广泛的声源定位技术.麦克风阵列中每两个麦克

风之间存在的信号到达时间差与声源的方向存在函数对应关

系,通过确定阵列中各麦克风之间的信号延迟时间,再根据阵

列与声源之间的几何关系,就可求解出声源的方向或具体位

置坐标[１２].基于互相关函数的时延估计声源定位算法计算

量小,实现速度快,但是其对噪声和混响的鲁棒性不够理想.

尽管有各种频域加权因子的引入,但其也只能在高信噪比和

低混响环境中才有较高的定位精度,随着噪声的升高和混响

的增强,这类算法的性能会急剧下降.
基于可控波束形成的方法是一种空间方位搜索法[１３].

波束形成的实质是空域滤波,通过改变阵列的导向矢量调整

波束的指向,在整个空间不断进行方位扫描,当波束指向与声

源方向一致时,就可以获得最大的波束输出功率.

高分辨率谱估计技术是一种基于矩阵分解的子空间技

术,它从向量空间的角度来描述信号之间的关系,将信号划分

为不同的子空间,并在此基础上定义了阵列信号的空间谱,用
于描述声源信号的空间方位特性,再基于空间谱的极值点搜

索得到声源信号的方位[１４].基于高分辨率谱估计的声源定

位方法最大的优点是可以实现很高的角度分辨率,但其中涉

及的矩阵运算以及全局搜索使得算法的时间复杂度很高,用
这种方法来处理宽带语音信号时运算量往往会成倍地增加.

１．２　基于神经网络的定位方法

在过去的几年中,基于神经网络的声源定位算法在数据

２２０９００１３５Ｇ２
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扩充、特性工程、模型体系结构和输出格式等方面产生了很多

新的研究成果.在数据扩充方面,Mazzon等[１５]提出了一种

通过交换FOA格式信道的空间增强方法.Wang等[１６]重点

研究了几种数据增强方法来克服数据稀疏问题,他们提出了

一种新颖的四阶段数据增强方法,用于基于 ResNetＧConforＧ

mer的声学建模,且探索了两种空间增强技术,即音频通道交

换(ACS)和多通道模拟(MCS).ACS和 MDS专注于通过

扩展到达方向(DOA)表示来增强有限的训练数据,使得使用

增强数据训练的声学模型对声源的定位变化具有鲁棒性.

在模型体系结构方面,２０１５年 Hirvonen[１７]将声源定位

制定为分类任务,通过将空间中的音频方位进行划分,将１０°
划分为一类,再通过分类算法进行训练,但这种方法存在１０°
以内的误差.２０１８年,Adavanne等[１８]做了一项开创性的工

作,他们使用端到端卷积循环神经网络(CRNN),联合检测声

音事件并估计相应的声源到达方向.这种方法降低了分类的

误差率,使分类的音频划分更加细致准确,但模式整体准确率

不高.模型使分类更加精确,但降低了正确预测类别的准确

率.Hu等[１９]采用EINV２与音轨输出格式、置换不变训练和

软参数共享策略,来检测同一类但在不同位置的不同声音事

件,实现同时检测多个声源位置.该模型使用轨迹输出,将不

同的声音类别与轨迹相对应,将多分类任务变为二分类或三

分类,增加了分类的准确性.同时使用置换不变训练,使损失

函数不会受到其他轨迹的影响,进一步加强模型的准确性和

鲁棒性.Nguyen等[２０Ｇ２１]探索了一种被称为序列匹配网络

(SequenceMatchingNetwork,SMN)的混合方法,该方法首

先分别预测声音时间类别和声源到达方向估计,然后使用双

向循环单元(BiGRU)匹配预测的声音类别和声音到达方向输

出序列.Shimada等[２２]使用一种被称为活动耦合笛卡尔到达

方向(ACCDOA)的表示技术,并将一种新的卷积神经网络

(CNN)体系结构 D３Net[２３]纳入用于SELD的CRNN.

本研究提出了新的模型,模型方法使用卷积循环神经网

络作为主干网络,加入了自注意力模块.针对空间定位误差,

我们将源检测项包含在损失中,提高了整体性能.通过自注

意力模块集成跟踪启发的损失项避免排列错误.模型提供了

一种端到端的训练方式,可以处理具有可变源数量的动态变

化条件,适合于现实生活中的注释记录.模型使用的特征提

取方法由多通道对数幅度线性频率谱图组成,有效地避免了

广义互相关变换带来的隐含 DOA 位置信息丢失,使模型训

练更具有鲁棒性.

２　本文方法

２．１　特征提取

本文使用的特征包含两个主要成分:多通道对数线性语

谱图和归一化主特征向量.

２．１．１　多通道对数语谱图

在语音信号的处理中,特征提取是将语音信号变为语谱

图,将语谱图上的数据作为输入特征.语谱图的横轴x为时

间,纵轴y为频率,(x,y)对应的数值代表在时间x时频率y
的幅值.本文中使用的多通道对数线性语谱图是由短时傅里

叶变换而来.设 M 为麦克风数,L为声源数.M 通道麦克风

阵列进行短时傅里叶变换(STFT)信号得到语谱图,如式(１)

所示:

X(t,f)＝∑
L

i＝０
Si(t,f)H(f,Øi,θi)＋V(t,f)∈CM (１)

其中,t和f 分别为时间指标和频率指标;Si是第i个源信号;

H(f,Øi,θi)为第i个源 DOA对应的频域转向矢量,Øi和θi分

别为方位角和仰角;V 为噪声矢量.对于移动源,φi＝φi(t)和

θi＝θi(t)是关于时间的函数.多通道对数语谱图由语谱图计

算而来.

LINSPEC(t,f)＝log(‖X(t,f)‖２)∈RM×T×F (２)

其中,T 是时间帧的数量,F是频率箱的数量.

２．１．２　归一化主特征向量

目前音频的录制格式主要有 FOA 和 MIC两种,与 MIC
相比,目前对于FOA 格式的算法更多,实验表明,FOA 格式

作为输入的性能要略优于 MIC格式,但 MIC格式在日常实

践中更为常见.

基于特征向量的 FOA 阵列强度向量:FOA 阵列有４个

通道,方向信号在声道间强度差中编码.FOA 阵列的典型转

向矢量可以定义为:

HFOA(t,Ø,θ)＝

Hw(t,Ø,θ)
Hx(t,Ø,θ)
Hy(t,Ø,θ)
Hz(t,Ø,θ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

１
cos(Ø)cos(Ø)
sin(Ø)cos(Ø)

sin(Ø)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
∈R４

(３)

其中,φi＝φi(t)和θi＝θi(t)分别为声源相对于阵列的时变方

位角和仰角.

我们可以从主特征向量中计算一个基于特征向量的强度

向量(EIV)来近似代替[HX,HY,HZ]T.首先,通过U 的第

一个元素对它进行规范化,这个元素对应于全向通道,丢弃第

一个元素以获得U
－,然后取U

－
的实部,将其归一化,得到单位范

数基于特征向量的 FOA 阵列强度向量(EIVU
~).FOA格式

的输入特征是由四通道光谱图与三通道EIVU
~
叠加而形成

的.

基于特征向量的 MIC阵列相位向量:对于远场麦克风阵

列,方向信号编码在IPD中.任意几何 M 通道远场阵列的导

向矢量可以用HMIC(t,f,Ø,θ)∈CM 来表示,公式如下

HMIC
m (t,f,Ø,θ)＝exp(－τ２πfd１m(Ø(t),θ(t))/c) (４)

其中,c为声速,d１m(Ø(t),θ(t))是声源在 MTH 传声器和参

考(m＝１)传声器之间的到达距离,单位 为 米.到 达 的 距

离为:

d１m(Ø(t),θ(t))＝(ζ１－ζm)T

cos(φ(t))cos(θ(t))

sin(φ(t))cos(θ(t))

sin(θ(t))

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∈R

(５)

其中,ζ１ 和ζm 分别是参考麦克风和第m 个麦克风的笛卡尔

坐标.

τ１m(Ø(t),θ(t))＝d１m(Ø(t),θ(t))/c (６)

式(６)是声源在第m 个麦克风和参考麦克风之间传播的

到达时间差(TDOA).从主特征向量U
－

中可以计算基于特征

向量的相位向量(EPV)来近似代替[d１２􀆺d１M ]T.首先,我们

通过U
－

的第一个元素来归一化U
－,并将该元素选为参考麦克

风,然后丢弃第一个元素以获得U
－,我们获取U

－
的相位角并通
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过２πf/c进行归一化,以获得基于特征向量的 MIC阵列相

位向量(EPVU
~).麦克风格式输入特征是通过堆叠 M 通道

频谱图和(M－１)通道EPV形成的.

２．２　模型结构

本文使用的框架如图１所示.我们通过将主特征向量归

一化,对于FOA格式的音频,能更有效地表示声道间的强度

差,对于 MIC格式的音频,能表示声道间的相位差;再同多通

道对数语谱图结合形成输入特征.该方法将连续谱图中的一

系列特征作为输入,预测每个帧中所有活动的声音事件的空

间位置,生成所有声音活动事件的声源到达方向(DOA)预
测轨迹并将其作为输出.其中每个声音事件都与３个回

归器相关联,３个回归器分别估计麦克风周围单位球面上

DOA的三维 笛 卡 尔 坐 标 X,Y,Z,并 将 每 个 声 音 事 件 的

DOA输出都限制在[０,１]之间.在网络的末端加入自注

意力网络,该网络的输入由距离矩阵 D 构成,并输出关联

矩阵A.通过关联矩阵 A 实现参考 DOA 与预测 DOA 估

计之间的最优对应.

图１　模型架构图

Fig．１　Modelarchitecturediagram

２．３　算法描述

算法１　矩阵生成算法

输入:Χ
~
＝[X

~
１(t),􀆺,X

~
i(t),􀆺,X

~
Mt

(t)]

X
~
＝(x~,y

~,z
~)

X＝[X１(t),􀆺,Xj(t),􀆺,XNt
(t)]

X＝(x,y,z)

输出:Dt＝(Mt×Nt)

１．/∗X
~
为单个声源的预测空间位置,X 为单个声源的实际空间位置

x,y,z为空间３个轴的坐标位置∗/

２．fori←１toMtdo

　　Dt[Mt][Nt]＝X
~

　fori←１toNtdo

　　Dt[Mt][Nt]＝X

算法２　估计算法

输入:Dt

输出:At

１．voidforecast()//估计算法

　{

　　fori－＞１tonx//对于集合中的每一个节点

　　　　if(从未匹配点i出发有增广路)

　　　　　　匹配数＋＋;

　　　　输出 匹配数;

}

boolfindpath(x)//寻找从x出发的对应项出的可增广路

{

//crossPath[x]＝true;

foreachedge(x,y)inG．E

　　{

　　　　if(yisnotincrossPath)

　　　　{

　　　　　addyintocrossPath

lastX＝match[y];//lastX是集合的上一个与y匹配的节点

if(yisnotmatchedorfindpath(lastX))/∗如果y已经被

了,那么试试从lastX能不能另外找到一条增广路,把当

前增广路让给现在的x∗/

{

　match[y]＝x;

　//match[x]＝y,wrong!

　returntrue;//从x出发有增广路

　　}

　}

}

returnfalse;//从x出发没有增广路

}

算法３　关联算法

输入:Dt,At

输出:LEt

１．At＝F(Dt)//F()为估计算法,用于计算最小代价下的预测和参考

最优关联

２．Κt←min(Mt,Nt)

３．LEt← １
Kt

∑
ij
ai,j(t)dij(t)＝ At☉Dt １

At １
//LEt为最佳误差

２．４　训练和测试数据集

该方法的输入是多通道音频,从每段音频中提取语谱图

和主特征向量,共同输入进网络,结合成为输入特征.本文使

用的数据集是四通道音频.网络训练使用的特征输入为７×
T×６４,每个特征都是由４通道对数线性语谱图和３通道的

归一化主特征向量构成.T 是时间输入帧的数目,所有特征

都使用６４个 mel波段进行训练.FOA和 MIC音频特征提取

的不同之处在于主特征向量,FOA的归一化主特征向量是基

于特征向量的FOA 阵列强度向量,MIC的归一化主特征向

量是基于特征向量的 MIC阵列相位向量.

将上述特征输入神经网络,在如图１所示的神经网络中,

CNN主要是利用其多层网络训练时的局部位移不变特性.

CNN每一层都有１２８个３×３×７维度的卷积核随着时间Ｇ频

率Ｇ通道轴进行卷积,并通过激活函数(ReLU).在每一层

CNN之后,使用归一化函数来批量标准化输出,并使用 maxＧ

pooling函数进行降维,从而保持序列长度不变.

最后一层CNN的输出通过激活函数,成为长度为１２８×
T/５×８的特征向量,并输入进循环神经网络(LSTM).GRU
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用于从CNN的输出中学习上下文信息,每层都有１２８个节点

进行控制,并使用tanh激活函数进行激活.GRU 的网络模

型简单,参数少,对于小规模的数据集来说训练速度更快.最

后一层的 GRU 输 出 为 T/５×１２８,之 后 是 两 个 全 连 接 层

(FC).第一个FC层使用１２８个节点进行线性激活,第二个

FC层由３N 个节点组成,N 代表音频中的声音事件,每个音

频事件由３个节点表示,分别对应声音事件位置的 X,Y,Z.

为了保证 DOA估计的每个轴的范围都在[－１,１]之间,使用

tanh激活函数进行回归.

在网络训练期间,计算出相应声音事件的预测 DOA 和

参考 DOA的成对欧氏距离,形成距离矩阵D.将D 作为输

入特征输入自注意力网络进行训练,网络如图２所示,N 为可

预测的活动事件的最大值.对于没有预测到的声音活动事

件,使用远大于１的值进行填充,使其维度达到T/５×N×N,

N 为可预测的活动事件的最大值,矩阵的横轴为时间序列,

纵轴为特征.将D 通过３个１×１的卷积块,转换为３个向

量,再将Q向量与K 向量相乘,得到attentionmap,将attenＧ

tionmap与V 向量相乘得到自注意力特征图.将自注意力特

征图通过全连接层,输出关联矩阵A.我们对A 矩阵提取其

行最大值,继而获得所有声音事件活动的最大回归值.较高

的值表示活动的概率最大,从而实现获得预测值和参考值的

最优分配.

图２　自注意力网络

Fig．２　SelfＧattentionnetwork

２．５　模型优化与评价

在目前使用神经网络进行声源定位的模型框架中,输入

特征都是由语谱图和相位频谱图构成.但语谱图与相位频谱

图的结合会丢失相位频谱中隐含的 DOA 位置信息,特别是

在多源的环境下,位置信息丢失更明显,所以本文使用强度向

量与语谱图结合的方式,强度向量与语谱图存在直接的频率

对应,所以两者结合并不会丢失位置信息.同时我们使用归

一化的主特征向量近似代替单通道的强度向量,由三通道的

归一化主特征向量代替三通道的强度向量,形成新的输入

特征.

我们在网络模块中引入自注意力网络,在最后 FC层的

输出中通过笛卡尔坐标系转换,并于参考值形成距离矩阵,通

过自注意力网络,使距离矩阵中的参考值和预测值形成最优

的一一对应,并输出为预测矩阵.通过匹配其最优对应提高

模型精度.

３　实验仿真及结果

３．１　数据集

本文 使 用 的 数 据 集 是 TAUＧNIGENS SpatialSound

Events２０２０[２４],该数据集包含多个声音空间声场记录,集合

了多种不同类别的声音,并记录了声音的方向和距离.我们

在 TAUＧNIGENS２０２０数据集上评估本文提出的方法,该数

据集包含FOA格式和 MIC格式两种音频,我们分别使用两

种格式的音频对我们的方法进行评估.我们对６００个时长一

分钟的音频进行训练:５００个用于训练,１００个用于验证.并

使用２００个时长一分钟的音频进行测试.该数据集的采样率

为２４kHz,信噪比在６dB到３０dB之间,８００个一分钟的音频

中录制了大概７００个声音事件,有１４个声音类别,例如脚步

声和狗叫等.

为了实验的鲁棒性,本文还使用了 TAUＧNIGENSSpaＧ
tialSoundEvents２０２１[２５]数据集,与２０２０数据集不同的是,

２０２１数据集中的声音时间分布更加自然,包含了一些额外的

干扰音,使声源定位更加具有挑战性.

３．２　实验环境设置

实验在liunx操作系统下进行,硬件环境为 CPUInter®

CoreTMi９Ｇ９９００X,GPU为４张２０８０Ti显卡,１２GB显存.软件

环境 为 python３．８,pytorch１．１０,cudnn７．６．５,librosa０．８．１
等.使用短时傅里叶变换从音频中得到语谱图,并计算逐帧

的空间特征向量,输出npy文件记录特征.

３．３　评估

为了评估本文提出的网络表现,我们使用以下两个指标

进行评估:平均定位误差(LE),即预测的位置与实际参考位

置的误差平均值;定位召回率(LF),即正确预测位置的概率

(允许有２０°以内的误差).

LE＝∑
k
θk∕TPθkk (７)

LF＝ TP
TP＋FP

(８)

其中,TP(truepositive)表示被模型正确预测为正值的正样

本,FP(falsepositive)表示被模型预测为正值的负样本,TN
(turenegative)表示被模型预测为负值的负样本,k表示为未

阈值的真阳性样本,θ表示角度.同时将特征提取时间、模型

训练时间、模型规模(kB)纳入评估范围进行对比.

３．４　实验结果与分析

实验在 TAUＧNIGENSSpatialSoundEvents２０２０上使

用CNN,GRU和FC层的不同组合的各种架构,在多次组合

后找到了最佳的模型组合.我们针对数据集使用不同的方式

提取的空间信息,包括协方差矩阵(CM)和 RIR,实验表明

CM 的空间信息在与语谱图结合的过程中信息丢失比 RIR更

少.另一方面,DOA估计的输出格式有两种可能:预测方位

角和仰角,以及预测 DOA 在单位球面上的x,y,z坐标.为

了确定这两种格式中的最佳输出格式,我们使用网络对两种

格式的输出分别进行评估.在这个评估过程中,只有模型的

输出权重参数在[１,５,５０,５００]的集合中被微调.在本研究

中,我们选择默认 DOA 输出为方位角１８０°,仰角６０°(数据

集不包含这些 DOA值的声音事件),默认笛卡尔输出为x＝
０,y＝０,z＝０.理论上,使用基于回归的 DOA 估计器优于基

于分类的 DOA 估计器.基于回归的 DOA 估计器的优点
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在于,网络不限于一组 DOA角度,而是可以作为高分辨率连

续 DOA估计器来操作.最终我们的模型在 TAUＧNIGENS
SpatialSoundEvents２０２０数据集上,LE达到了１２．１°的误

差,LF达到了８０．１７％的准确度.并且模型规模只有约６MB
的大小,一个epoch的训练时间是９６s,与基线模型相比取得

了不错的效果.
为了评估本文模型的效率,将其与SELDnet,Wang等提出

的模型以及 NguyenNTU进行对比,比较了模型使用的模型规

模(kB)、训练时间、验证速率,具体结果如表２所列.其中,实
验的训练时间为每个推理步骤所用时长.实验结果表明,对比

SELDnet,本实验在推理时间相同的情况下,模型规模减少了

１０２６kB,训练时间减少了１１s;对比 Wang等提出的模型,模型

规模减小了１５７７２６kB,验证速率加快了１２２．４ms/step;相比

NguyenNTU,模型规模减少了１０３４５５kB,推理时间减少了

９７６s,验证速率加快了２１６ms/step.表２－表４在模型规模、
模型在FOA音频格式上的精度,以及模型在 MIC格式上的

精度等几个方面进行比较.同时在 TAU２０２０和 TAU２０２１
两个数据集上进行比较.如 Shimada等提出的模型,只在

TAU２０２０年的数据集上进行过训练,如 Zhang等提出的模

型,只在 TAU２０２１上进行过训练.又如 Cao_Surrey等提出

的模型只能训练FOA格式音频.本文提出的模型兼具了上

述图表的４种训练结果.

表２　模型规模

Table２　Modelsize

模型 训练时间/s 模型规模/kB 验证速率 ms/step
SELDnet １０７ ７１４０ ５３１．１

Wangetal．[２６] １３５２ １６３８４０ ５２３．５
NguyenNTU １０７２ １０９５６９ ６１７．１

Ours ９６ ６１１４ ４０１．１

表３　FOA格式模型准确率

Table３　FOAformatmodelaccuracy

模型
TAU２０２０

LE LF
TAU２０２１

LE LF
SELDnet ２２．８ ６０．１ ２４．１ ４３．９

Shimadaetal． １０．２ ７９．１ － －
Yeetal． － － １９．５ ５７．３
Yalta_HIT － － ２０．１ ７１．１
Cao_Surrey １３．３ ８１．６ － －

Ours ９．７ ８２．０６ １７．５ ７２．４

表４　MIC格式模型准确率

Table４　MICformatmodelaccuracy

模型
TAU２０２０

LE LF
TAU２０２１

LE LF
SELDnet ２２．８ ６０．１ ２４．１ ４３．９

Politis_TAU － － ３０．８ ４０．６
Phan_QMUL_ １１．４ ８３．６ － －
Bai_NWPU － － ６６．５ ３５．５

NaranjoＧAlcazar_UV １４．１ ７４．８ ３０．１ ４８．７
Song_LGE １３．３ ７３．０ － －

Ours １０．６ ８４．７ ２２．１ ６１．２

Ye等[２７]的模型通过在 Transformer解码器中添加基于

跨模态注意(CMA)的注意层来估计输出,以便系统可以有

效地学习到 DOA 位置信息.但该模型只能对 FOA 格式的

音频进行训练,我们的模型不仅可以测试 FOA 格式,同时也

对 MIC格式的音频进行训练测试.

与FOA 格式相比,MIC格式录制的音频在通过深度学

习模型训练时表现并不理想,而 NaranjoＧAlcazar等[２８]着重研

究了 MIC音频格式的训练方式,通过改变卷积块实现在不修

改基本框架的情况下获得更加稳健的系统,实现了conv_sＧＧ

tandardpost模块,并分析了不同的比值(ρ)对系统的影响.

综上可知,本文提出的模型在保证训练速度快、模型规模

小的同时,还可以达到不错的效果,并使用训练模型将结果可

视化.模型采用 DOA预测输出,图３、图４中横坐标代替相

同的时间帧,图３中纵轴代表方位,图４中纵轴表示距离.通

过预测图和实际图的 DOA 位置对比,可以直观地感受到定

位误差.虽然数据集获取和标注难度较大,但是本文提出的

模型在实际声源定位的应用中仍有较大可行性.

(a)Azimuthreference (b)Azimuthpredicted

图３　DOA位置方位对比

Fig．３　DOAlocationandorientationcomparison

(a)Elevationreference (b)Elevationpredicted

图４　DOA位置距离对比

Fig．４　DOAlocationanddistancecomparison

结束语　本文提出了一种新的端到端的模型方法,该模

型的主干网络使用卷积循环神经网络,加入自注意力模块,可

以处理可变源数、重叠场景的真实训练数据.在模型训练过

程中,在相同的声学条件下,该模型实现了低定位误差,并改

善了多个 DOA回归量之间的跟踪性能,实现了参考值与测

试值的最优分配.模型分别在 TAUＧNIGENSSpatialSound

Events２０２０和２０２１年的数据集上,对 FOA 格式与 MIC格

式录制的音频文件进行训练测试,均取得了较好的效果.实

验也证明了本文提出的模型在低信噪比和混响的场景下仍具

有鲁棒性.模型对于双事件的音频定位具有不错的准确性,

但对于多个事件的音频定位效果会差很多,无法做到同时定

位多个音频事件,缺乏对于复杂场景下的鲁棒性.为此,后续

会针对模型使用多轨迹同时训练与预测,使得模型可以同时

预测多个声音事件,同时泛化不同环境的能力和多类别之间

的检测能力,加强对于复杂场景下的训练与测试.
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