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基于麦克风阵列和神经网络的声源定位实验设计

汤子涵 罗云荣 胡锦程 杨雨睿

(湖南师范大学物理与电子科学学院,湖南
 

长沙 410081)

摘 要 本文基于神经网络和广义互相关时延方法,结合麦克风阵列技术搭建了一套声源定位

实验装置。该装置首先利用卡尔曼滤波对原始声音信号进行预处理,然后通过广义互

相关时延算法提取麦克风间的时间差,最后采用单隐藏层神经网络构建时间差与二维

坐标之间的映射关系来确定声源的位置。通过利用神经网络替代传统数学模型,既有

效减弱了环境噪声、声速变化及设备延迟等系统性误差,又大幅降低了计算复杂度和

内存需求。实验结果表明,该装置具有测量精度高、成本低,并能实时显示与记录测量

数据等优点。
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with
 

neural
 

networks
 

and
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method.
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with
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  当前麦克风阵列在许多实用技术领域都有着

广泛的应用,在自动驾驶领域,麦克风阵列能使智

能汽车检测到环境中的喇叭声、警笛声等,并对其

做出正确的反应[1];在智能城市和智能家居中,麦
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克风阵列可用于机器监听和音频监控;在应用软

件中,麦克风阵列可用于实现会议、通 话 等 功

能[2]。传统的通过麦克风阵列进行声源定位的方

法大致分为三类:基于到达时延估计的声源定位

算法[3]、基于最大输出功率的可控波束形成声源

定位算法[4]和基于高分辨率谱估计技术算法[5]。
在基于到达时延估计的声源定位算法中,最

常用的方法是固定麦克风坐标,构建麦克风接收

时间差与声源坐标的函数。如果把测得的时间差

当作自变量t,把坐标当作因变量y,这就是一个

求解时间差与坐标之间转换函数的问题。对于处

理这种函数问题,我们可以用神经网络训练出一

个矩阵来代替这个函数,与一般的方法相比较,运
用神经网络的方法是唯数据论的,这使得系统性

误差如混响、声速、装置本身延迟等可以被减小。
在本文的实验设计中,我们先搭建一个神经

网络,然后用大量已测得的数据作为训练集来训

练神经网络,再把训练好的神经网络的矩阵提取

出来放入单片机内[6],便可以达到用时间差信息

来得到声源坐标的目的。

1 声源定位实验原理

1.1 卡尔曼滤波

在声源定位系统的构建中,首要且关键的一

步是捕获并预处理出精确无误的声音信号。鉴于

环境噪声的普遍存在,对原始声音信号进行有效

滤波以提取纯净信号成为必要步骤。本实验中,
我们采用卡尔曼滤波算法对麦克风阵列采集到的

声音信号进行预处理[7]。卡尔曼滤波以其高效的

递归滤波器设计,能够在动态环境中准确估计信

号状态,从而显著减少噪声干扰,为后续的时延估

计奠定坚实基础,其采用反馈控制的方法来估计

过程状态:它首先估计某一时刻的过程状态,随后

通过包含噪声的测量变量来获取反馈,并进行状

态更新[8]。因此卡尔曼滤波器可分为两个部分:
时间更新方程和测量更新方程。时间更新方程负

责及时向前推算当前状态变量和误差协方差的估

计值,以便为下一个时间状态构造先验估计。测

量更新方程负责反馈,也就是说,它将先验估计和

新的测量变量结合以构造改进的后验估计[9]。时

间更新方程可视为预估方程,测量更新方程可视

为校正方程,最后的估计算法为一种具有数值解

的预估 校正算法,如图1所示。

图1 卡尔曼滤波循环示意图[9]

此外,卡尔曼滤波器还具有如下优点:首先,
该滤波器无需保留除前一个状态量之外的其他历

史数据,这使得它具有内存占用小、推理速度快的

显著特点。其次,卡尔曼滤波器巧妙地融合了观

测数据与估计数据,并对误差进行闭环管理,这种

机制使其能够将误差有效地控制在一定范围内,
从而提高了定位的准确性和稳定性。这些优点对

于我们的装置来说十分重要,速度快才能保证实

时的声源定位,占用内存小才能够把足够大的空

间留给矩阵运算,误差的限定则可以提升我们搭

建神经网络的鲁棒性。

1.2 广义互相关时延

在获取了经过卡尔曼滤波优化的声音信号

后,接下来的核心任务是将这些声音信号转换为

可用于声源定位的时间差数据。为此,我们引入

了广义互相关时延算法[10]。该算法计算每两个

信号间的互相关函数,通过寻找使互相关函数达

到最大值的点,即可有效地确定这两个信号之间

的时间差。离散信号的互相关函数[11]

R(τ)=E x1 x1 m  x2 m+τ      (1)

  求时间差就是找到互相关函数取最大值时

的点

D=argmaxRτ  (2)

  理论上,采用上述方法即可有效获得两个信

号之间的时间差,但是实际信号往往会受到噪声

的干扰。低信噪比条件下,互相关函数的峰值可

能变得不够明显,这在进行极值寻找时会引入误

差,从而影响时间差的准确计算。为了得到具有

更陡峭极值的互相关函数,我们选择使用一个加

权函数来白化输入信号,这就是广义互相关时延

的方法。信号的功率谱密度函数和互相关函数服

从一对傅里叶变换关系

P ω  =∫
+∞

-∞
Rτ  e-jωτdτ (3)

Rτ  =∫
+∞

-∞
P ω  ejωτdω (4)
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  由此可见,式(3)和式(4)把互相关函数变换

到了频域,由于求时间差只需要相位信息,因此,
我们可以利用相位变换法舍弃不相关的幅度信息

以提高声音信号的健壮性[11],即将式(4)变为

􀭾R(τ)=∫
+∞

-∞
A ω  P ω  ejωτdω (5)

其中

A(ω)=
1

P(ω)
(6)

1.3 神经网络原理

基于前述步骤获得的时间差数据,我们进一

步利用神经网络算法来建立时间差与声源二维坐

标之间的映射关系。神经网络是一种模拟人脑的

神经网络以期能够实现类人工智能的机器学习技

术[6],主要结构分为输入层、隐藏层和输出层,如
图2所示。

图2 神经网络结构图

在本次设计中,神经网络架构的输入层负责

接收由三个麦克风测得的两两时间差数据,该层

配置有三个神经元以适配这些输入特征。隐藏层

作为连接输入层与输出层的关键部分,通过对输

入数据进行非线性变换和特征提取,学习并揭示

数据的内在规律和模式,其具体的结构设计细节

将在3.3节详细讨论。输出层是神经网络的终端

层,包含两个神经元,分别负责预测并输出目标物

体的距离与角度信息[12]。
在图2中,每一条线都代表一个权重,神经网

络的训练算法,就是让权重的值调整到最佳,使整

个神经网络的预测达到最好的效果。这一优化过

程的基础在于神经元模型[13],它是一个包含输

入、输出与计算功能的模型。神经元的结构如图3
所示,输入信号过程、输出信号过程和计算可以分

别类比为图3中神经元的树突、轴突和细胞核。

图3 神经元

基于这一神经元模型,我们所采用的前向神

经网络模型为[6]

f=a+∑
h

j=1
bjtanhcj +∑

l

i=1
dijti  (7)

其中,h 为隐藏层神经元个数;l为神经网络中输

入参数个数;θ= a,bj,cj,dij  为模型参数集。根

据数据集的规模来确定神经元的个数,进而决定

神经网络的复杂性。

tanh是我们选用的神经网络的激活函数。几

乎所有的神经网络都需要有激活函数以增加非线

性因素,解决线性模型表达能力不足的缺陷。没

有激活函数的神经网络实质上是一个线性回归模

型,只能解决线性可分的问题。常见神经网络中

的激活函数有sigmoid
 

、ReLU、tanh
 

等[6]。我们

针对这些激活函数进行了对比实验,在相同训练

集(1000组数据)和网络结构(单隐藏层4个神经

元)条件下,分别记录了各激活函数在测试集(200
组数据)中的表现于表1。实验结果显示:sigmoid
函数因梯度消失问题导致平均距离误差达12cm;

ReLU函数在负区间零激活特性导致约21%的样

本无法收敛;而tanh函数凭借其零中心对称特

性[14],在距离和方位角预测中均表现出更优性

能。故本文选择tanh作为激活函数。

表1 不同激活函数性能对比(测试集200组数据)

激活函数
平均距离

误差/cm

平均方位角

误差/(°)
收敛

失败率

sigmoid 12 15 0%

ReLU 9.8 11 21%

tanh 4.2 5.1 0%

  本实验构建的神经网络模型旨在通过训练学
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习,自动发现并提取时间差数据中隐含的声源位

置信息,从而实现从时间差到声源坐标的高效、准
确转换。这一技术的应用,不仅提升了声源定位

的智能化水平,也为复杂环境下的声源定位提供

了一种新的解决方案。

2 实验装置

2.1 实验装置总图

声源定位实验装置由蜂鸣器(点声源)、声音

传感器、单片机、外接电脑等装置组成,分别对应

发声装置、接收装置、计算装置和显示装置四个部

分,其实际装置图片如图
 

4所示。

图4 装置图片

1—蜂鸣器;
 

2—声音传感器;
 

3—STM32f407ZGT6单片机

2.2 单片机

我们选用的是STM32f407ZGT6单片机,这是

一款经典的单片机,功能集成度和性价比都比较

高,如图5所示,它的最高工作频率为168MHz,包
含17个定时器[15]。

图5 STM32f407ZGT6单片机

2.3 声音传感器

图6是我们实验中所用的声音传感器,它的麦

克风灵敏度为52dB,工作频段为50Hz~20kHz。

图6 声音传感器

3 实验实施和测量分析

3.1 实验前准备

为了表示声源的空间坐标,我们在平面中选

取A、B、C 三点构成一个底角为30°的等腰三角

形,腰长为10.00cm,顶点为A 点,底边中点为O
点,点A、B、C 位置实际为三个声音传感器的放

置位置。以O 点为极点、OC 为极轴正方向建立

极坐标,如图7所示,通过测量声源到极点实际的

距离和方位角来确定声源位置。

图7 极坐标示意图

3.2 声源定位实验内容

(1)
 

在实验平台上,根据预设方案连接所有

实验装置,并将各传感器(声音接收设备)安装至

指定的A、B、C 三点位置。确保所有设备电源连

接无误,启动实验系统。
(2)

 

通过按下启动按钮触发蜂鸣器发声,利
用麦克风阵列捕捉声音信号并计算各麦克风接收

到声音的时间差,如图8所示。同时,采用卷尺测

量声源至极点O 的实际距离,并利用细棉线与量

角器组合测量方位角,为方便起见,这里方位角我

们用度(°)表示。本实验中,卷尺的最小分度值为

0.1cm,量角器的最小分度值为1°。将这一系列

测量的距离、方位角以及时间差数据整理成数据

集,作为训练集输入至计算机中的神经网络模型,
通过训练过程生成一个用 于 声 源 定 位 的 矩 阵

模型。
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图8 单片机测得的声源到三个点的时间差

(3)
 

将训练好的矩阵模型输入至单片机中。
随后,再次激活蜂鸣器,单片机即时收集麦克风阵

列的信号数据,并依据内置矩阵和时间差数据进

行快速运算。运算结果通过内置算法处理,直接

转换为声源相对于极点O 的距离和方位角信息。
这些信息随后被传输至计算机显示屏上,以直观

展示,如图9所示,预测结果中首个数据代表距

离,紧随其后的数据代表方位角。

图9 输入声音信号后程序预测图

3.3 声源定位实验模型构建

3.3.1 训练集的准备

在设定的极坐标系中,我们随机均匀地在以

极点为圆心,半径为300.00cm的圆内测量声源到

三个点A、B、C 的两两时间差,总共测试了大约

1000组数据当作训练集,在实际数据的测量中每

个点位测量3次,记录3组数据计算平均值作为

该次测量的最终结果。

3.3.2 隐藏层结构的搭建

在神经网络搭建的过程中,所有需要人为来

调整的参数统称为超参数,其中很重要的两个超

参数就是隐藏层的层数和隐藏层的神经元个数。
实验设计中我们选择一层隐藏层,因为每多

加一层隐藏层所需要的内存将大大增加。而隐藏

层中的神经元数量也是装置的重要参数,我们选

取2到6个神经元对声源位置进行了测试,其测

试结果如表2所示。

表2 不同神经元数目声源距离与方位角的预测值与实际值

距离单位:厘米/cm,方位角单位:度/(°)

神经元数目

2 3

预测值

距离,
方位角

实际值

距离,
方位角

预测值

距离,
方位角

实际值

距离,
方位角

18.12,4.1 10.00,0.0 6.74,0.3 10.00,0.0

42.75,11.8 30.00,15.0 19.45,16.7 30.00,15.0

62.06,43.3 50.00,30.0 41.83,20.8 50.00,30.0

58.39,49.4 70.00,45.0 64.02,47.4 70.00,45.0

73.40,27.0 90.00,60.0 85.75,63.2 90.00,60.0

88.11,94.3 110.00,70.0 108.11,66.1 110.00,70.0

157.40,99.0 130.00,80.0 132.58,89.4 130.00,80.0

182.21,145.1 150.00,110.0 139.41,102.1 150.00,110.0

145.85,98.2 170.00,135.0 158.20,126.5 170.00,135.0

163.37,182.1 190.00,170.0 164.15,158.1 190.00,170.0

4 5

预测值

距离,
方位角

实际值

距离,
方位角

预测值

距离,
方位角

实际值

距离,
方位角

13.38,4.4 10.00,0.0 9.54,3.2 10.00,0.0

23.62,11.7 30.00,15.0 25.77,12.6 30.00,15.0

45.99,23.2 50.00,30.0 43.92,21.9 50.00,30.0

73.25,41.2 70.00,45.0 68.16,40.0 70.00,45.0

87.95,57.9 90.00,60.0 85.94,56.3 90.00,60.0

110.17,71.7 110.00,70.0 108.34,65.8 110.00,70.0

125.07,75.1 130.00,80.0 125.07,75.2 130.00,80.0

143.20,116.2 150.00,110.0 156.26,121.1 150.00,110.0

161.46,124.4 170.00,135.0 156.73,117.7 170.00,135.0

168.84,155.0 190.00,170.0 165.30,144.4 190.00,170.0
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续表

神经元数目

6

预测值

距离,
方位角

实际值

距离,
方位角

9.32,2.7 10.00,0.0

26.65,15.3 30.00,15.0

46.39,27.0 50.00,30.0

65.27,39.1 70.00,45.0

83.94,62.5 90.00,60.0

106.04,67.3 110.00,70.0

123.37,75.8 130.00,80.0

136.63,119.2 150.00,110.0

179.01,152.0 170.00,135.0

171.89,151.4 190.00,170.0

  根据表2中的测试数据,我们作了不同神经

元数目下测试声源的距离误差图和方位角误差

图,分别如图10和图11所示。从图10和图11
可以看出,2个神经元时,神经网络的偏差极大,

图10 不同神经元数目下测试声源距离误差

图11 不同神经元数目下测试声源方位角误差

是因为神经元太少无法学习到规律。而神经元数

目过多,误差并没有显著减小,是因为过多的神经

元导致了过拟合。因此,我们最终选择使用4个

神经元内置于单层隐藏层中。

3.4 实验数据测量和处理

为了测试装置对声源定位的准确性,我们分

别测量了声源到极坐标 O点的距离在30.00~
100.00cm,100.00~200.00cm,200.00~300.00cm
范围内,并在每个测量范围内随机选择10个位

置,记录真实的位置信息与测量数据于表3、表4
和表5,之后通过 Origin绘制图像进行对比分

析[15],直观地反映测量数据与真实情况的吻合

度,如图12~图14所示。

表3 30.00~100.00cm范围声源距离与方位角误差

测量

距离/

cm

实际

距离/

cm

距离

误差/

cm

测量

方位角/
(°)

实际

方位角/
(°)

方位角

误差/
(°)

29.52 29.40 0.1 39.6 39.2 0.4

40.32 40.30 0.0 120.1 118.8 1.3

42.68 44.70 -2.0 107.1 106.4 0.7

58.56 56.60 2.0 277.8 277.2 0.6

62.52 62.60 -0.1 202.6 206.0 -3.4

73.83 70.80 3.0 282.8 284.4 -1.6

80.30 80.40 -0.1 20.9 22.8 -1.9

86.85 86.90 -0.1 313.2 312.0 1.2

93.48 92.50 1.0 271.7 273.6 -1.9

98.42 98.50 -0.1 60.9 61.2 -0.3

表4 100.00~200.00cm范围声源距离与方位角误差

测量

距离/

cm

实际

距离/

cm

距离

误差/

cm

测量

方位角/
(°)

实际

方位角/
(°)

方位角

误差/
(°)

103.03 103.10 -0.1 265.8 268.8 -3.0

119.27 119.30 0.0 53.1 54.4 -1.3

123.72 127.80 -4.1 66.9 69.2 -2.3

135.28 136.20 -1.1 239.0 240.0 -1.0

146.84 144.80 2.0 286.5 289.2 -2.7

152.04 153.00 -1.0 255.0 257.6 -2.6

164.28 168.20 -4.0 242.7 246.4 -3.7

174.76 174.90 -0.1 70.6 73.2 -2.6

185.47 185.60 -0.1 104.3 106.4 -2.1

198.39 195.50 2.9 77.9 78.8 -0.9
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表5 200.00~300.00cm范围声源距离与方位角误差

测量

距离/

cm

实际

距离/

cm

距离

误差/

cm

测量

方位角/
(°)

实际

方位角/
(°)

方位角

误差/
(°)

204.85 204.80 0.1 267.5 269.2 -1.7

210.43 213.60 -3.2 85.3 88.0 -2.7

227.17 222.30 4.9 109.4 110.4 -1.0

238.32 235.50 2.8 176.8 179.2 -2.4

248.15 248.20 -0.1 205.6 210.0 -4.4

258.29 258.40 -0.1 188.8 192.0 -3.2

255.81 260.90 -5.1 174.2 176.8 -2.6

269.19 265.40 3.8 168.0 170.8 -2.8

280.91 276.80 4.1 68.2 62.4 5.8

298.36 289.60 8.8 174.9 168.2 6.7

图12 30.00~100.00cm声源距离与方位角误差分析图

  由图12我们发现在30.00~100.00cm范围

内,声源定位装置距离误差绝对值最大为3.0cm,
方位角误差绝对值最大为3.4°,总体来说误差

较小。
从图13可以看出,尽管距离和方位角误差相

比图12均有稍稍增大的趋势,但总体而言误差依

然较小,其距离误差绝对值最大为4.1cm,方位角

图13 100.00~200.00cm声源距离与方位角误差分析图

图14 200.00~300.00cm声源距离与方位角误差分析图

误差绝对值最大为3.7°。
由图14我们可以看到,当声源距离大于270.00cm
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时,麦克风阵列已逐渐不能稳定的接收声音信号,
根据声波传播理论,声压级随传播距离呈对数衰减

 衰减公式为Lp(r)= Lp0-20log10 rr0  
[16]
。

当声源距离达到270.00cm时,原始信号幅度相比

30.00cm处衰减约19.1dB,导致麦克风接收信号

的信噪比低于设备灵敏度阈值,直接影响时延估

计精度。由此我们可以得到结论:装置的最佳测量

范围是30.00~270.00cm,且距离误差和方位角误

差都有随距离增大而增大的趋势。而在200.00~
270.00cm 的 范 围 内,距 离 误 差 绝 对 值 最 大 为

5.1cm,方位角误差绝对值最大为4.4°。

3.5 装置可行性分析

为了进一步验证装置的可行性,我们扩大了采

集点的数量,一共在极坐标系中随机选取了200个

位置作为测试集。为了减少测量误差,我们借助固

定架等设备进行多次测量,并记录真实的位置信息

与测量数据,之后通过Origin绘制距离和方位角实

际值与预测值的拟合图像,如图15和图16所示。

图15 预测距离与实际距离拟合图

图16 预测方位角与实际方位角拟合图

从图15和图16我们可以得到:距离和方位

角的实际值与预测值的拟合曲线与直线y=x 高

度吻合,数据密集且均匀的分布在y=x 直线附

近,测试集的大量数据证明了该套装置用于声源

定位是可行的,展现了神经网络唯数据论的优越

处理性能。

3.6 装置测量范围

该套装置在二维空间内方位角0.0°~360.0°
的范围都可以进行测量,在实际测量中,通过采集

200个测试集数据,我们发现,声源距离装置在

30.00~270.00cm 的范围内测量误差较小且稳

定,因此,这一距离范围为该装置的最佳测量距离

范围。

图17 测试集误差散点图

3.7 装置精确度分析

我们将200个测试集数据的距离误差和方位

角误差分别绘制成散点图,如图17所示。从图17
我们不难看出,随着声源距离的增大,其测量所得

的距离误差和方位角误差都呈增大的趋势。在装

置的最佳测量范围内,我们统计了200个测试集

数据,在声源距离测试装置的不同距离范围内,其
测量得到的最大距离误差与方位角误差,整理于
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表6之中。从图表中我们可以看到,该装置对声

源的定位误差小,精度高。

表6 200个测试数据集误差统计表

距离范围/cm
30.00~
100.00

100.00~
200.00

200.00~
270.00

距离误差/cm ±3.0 ±4.2 ±5.9

方位角误差/(°) ±3.6 ±4.8 ±5.7

4 装置创新点

(1)
 

神经网络模型相较于传统方法,在准确

性、高效性及实时性方面展现出了显著优势,具体

体现在:

①
 

准确性:神经网络模型摒弃了复杂的人为

数学模型设定,凭借大量数据的训练,自动学习并

精准捕捉声音信息与声源位置之间的复杂映射关

系,这种数据驱动的模式不仅优化了算法流程,还
有效削弱了声速变化、装置延时等系统性误差的

干扰,从而显著提升了声源定位的准确性;

②
 

高效性:神经网络模型在完成训练后,展
现出了极高的预测速度,能够迅速根据输入的时

间差信息等数据进行声源位置的高效预测;

③
 

实时性:神经网络模型结合上位机的实时

显示和记录功能,使得实验装置成功实现了实时

的声源定位,确保装置在复杂环境下依然能够展

现出卓越的声源定位性能。
(2)

 

相较于普遍采用树莓派等设计的声源定

位装置,本装置在计算量与内存需求上实现了显

著优化。传统设计常需存储大量中间数据及结

果,且易受环境噪声干扰影响声源定位精度。而

本装置引入卡尔曼滤波算法,通过高效反馈控制

机制估计信号状态,即首先估计某一时刻的过程

状态,随后通过包含噪声的测量变量来获取反馈,
并进行状态更新,这不仅能够使装置内存需求降

低,计算量大大减少,还能够在动态环境中准确追

踪信号变化,显著减少了噪声的干扰,有效提高了

声源定位的鲁棒性。

5 讨论

本文基于神经网络和广义互相关时延估计方

法,将相关算法内置于单片机中,结合麦克风阵列

技术搭建了一套声源定位实验装置。该装置实现

了30.00~270.00cm范围内的声源精准定位,具
有测量误差小、装置成本低、能实时显示与记录测

量数据等优点。
在表7和表8中我们分别列举了利用传统方

法[17-22]与本实验方法进行声源定位在测量误差和

实时性方面的测量数据。通过数据对比,容易发

现本文基于神经网络进行声源定位在误差抑制和

计算效率上较传统方法均具有明显优势。

表7 本实验方法与传统方法声源定位测量误差数据对比

测量

距离/cm
测量方法

测量距离

误差/cm

测量角度

误差/(°)

30.00~
40.00

传统方法[17] \ 3.0

本实验方法 \ 2.4

80.00~
120.00

传统方法[18] 5.0 \

本实验方法 3.2 \

150.00
传统方法[19] \ 7.0

本实验方法 \ 2.7

150.00~
250.00

传统方法[20] 10 \

本实验方法 5.9 \

  表8 本实验方法与传统方法声源定位实时性对比

文献 开发平台 定位方法

单次定

位平均

耗时/ms

文献[21] PC机 时延估计算法 502

文献[22]
xCORE-200+
PC

 

机

可控响应功

率 相位变换

算法

525.2

本文 STM32

时延估计+
神经网络

算法

34.1

6 结语

综上所述,本套装置在声源定位方面展现出

了优异的性能,唯数据论的方法有效减少了由装

置和环境本身导致的误差。然而,随着距离的增

加,误差逐渐增大,这提示我们在未来的研究中需

要进一步优化训练集数据的采集和处理方法,以
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扩大装置的有效测量范围并提高远距离声源定位

的测量精度。
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