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一种面向高分辨率声学成像的频带加权方法∗
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摘　 要:声学成像是噪声源定位、异响诊断等应用的关键技术。 由于声信号为非调制宽带信号,所以现有声学成像方法将麦克

风阵列数据划分为若干子频带,然后分别对每个子频带进行声学成像。 但是声信号在各频带的能量分布不均匀,导致部分子频

带可能因信噪比过低产生错误估计,严重影响声学成像准确度。 针对该问题,开展了基于复高斯混合模型的频带加权方法研

究。 通过联合利用多频带数据赋予各频带权重,降低出现错误估计频带对声学成像准确度的影响。 为验证提出的方法的有效

性,进行实验验证,利用误判率、漏检率、均方根误差等指标衡量声学成像准确度。 实验结果显示本方法有效提高了声学成像准

确度,特别是在信噪比低于 10
 

dB 条件下降低误判率 2. 1%以上。
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Abstract:Acoustic
 

imaging
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

applications
 

such
 

as
 

noise
 

source
 

localization
 

and
 

abnormal
 

sound
 

diagnosis.
 

Since
 

the
 

acoustic
 

signals
 

are
 

non-modulated
 

broadband
 

signals,
 

existing
 

acoustic
 

imaging
 

methods
 

divide
 

microphone
 

array
 

data
 

into
 

several
 

sub-
bands

 

and
 

then
 

perform
 

acoustic
 

imaging
 

on
 

each
 

sub-band
 

separately.
 

However,
 

the
 

energy
 

distribution
 

of
 

the
 

acoustic
 

signals
 

across
 

different
 

frequency
 

bands
 

is
 

uneven,
 

leading
 

to
 

potential
 

estimation
 

errors
 

in
 

some
 

sub-bands
 

due
 

to
 

low
 

signal-to-noise
 

ratios,
 

significantly
 

impacting
 

the
 

accuracy
 

of
 

acoustic
 

imaging.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

research
 

was
 

conducted
 

on
 

band-weighting
 

methods
 

based
 

on
 

complex
 

Gaussian
 

mixture
 

models.
 

By
 

jointly
 

utilizing
 

data
 

from
 

multiple
 

frequency
 

bands
 

to
 

assign
 

weights
 

to
 

each
 

sub-band,
 

the
 

impact
 

of
 

sub-
bands

 

with
 

erroneous
 

estimates
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

acoustic
 

imaging
 

is
 

reduced.
 

To
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

experimental
 

verification
 

was
 

conducted,
 

measuring
 

the
 

accuracy
 

of
 

acoustic
 

imaging
 

using
 

indicators
 

such
 

as
 

the
 

false
 

alert
 

rate,
 

miss
 

detection
 

rate,
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

method
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

acoustic
 

imaging,
 

particularly
 

reducing
 

the
 

false
 

alert
 

rate
 

by
 

more
 

than
 

2. 1%
 

under
 

conditions
 

where
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

below
 

10
 

dB.
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0　 引　 　 言

　 　 声学成像是阵列信号处理领域的关键技术,通过分

析麦克风接收到的信号之间的时延估计声源的空间位

置,是水下声源成像[1-2] 、机械故障异响定位[3-4] 、语音源

定位[5-6] 、气体泄漏点定位[7-10] 、气动噪声源分析[11-14] 等

应用的核心关键技术。 除此之外,声学成像技术广泛应

用于电力设备健康状态监测和故障诊断,是电力听觉的

关键技术。 声信号是非调制宽带信号,所以声学成像需

要考虑多个频带的信息。 为联合利用多频带数据进行方

位角估计,研究人员提出了多种方法,例如相干信号子空

间法( coherent
 

signal
 

subspace
 

method,
 

CSSM) [15-16] 和投

影子空间正交性测试法( test
 

of
 

orthogonality
 

of
 

projected
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subspace,
 

TOPS) [17] 。 然而,这些方法需要足够的测量数

据和传声器数量,否则其性能会严重下降,制约了实际

应用。
为提高声学成像准确度,稀疏信号恢复方法被应用

到声学成像领域中,通过利用声源在空间中的稀疏性提

高了分辨率,并且对测量数据和传声器数量要求低于传

统方法[18] 。 近年来,稀疏信号恢复方法在声学成像实际

应用中受到广泛关注。 具体而言:为解决语音增强过程

中方位角估计分辨率不足的问题,Xenaki 等[19] 提出一种

稀疏贝叶斯学习方法,提高了语音源的定位分辨率;另
外,白宗龙等[20-22] 提出两种稀疏贝叶斯学习框架,用于提

高不同信噪比条件下声学成像准确度,并在此基础上,提
出一种近似零范数约束的稀疏贝叶斯学习方法;为解决

气体泄漏点定位准确度不足的问题,Ning 等[23-24] 提出一

种基 于 同 步 正 交 匹 配 追 踪 ( simultaneous
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

SOMP ) 和特征值分解 ( singular
 

value
 

decom-position,
 

SVD)的宽带声学成像方法,用于提高多

源声学成像的准确度;在此基础上,利用截断核函数正则

化策略扩展麦克风阵列孔径,提高了声学成像准确度;在
宽带 声 学 成 像 方 面, Shi 等[25-27] 引 入 宽 带 声 全 息

(wideband
 

acoustical
 

holography,
 

WBH)和 l1 范数凸优化

进行宽带声学成像。 在此基础上,分析和比较了统计优

化近场声全息、宽带声全息、l1 范数最小化、混合压缩采

样等方法的声学成像性能。 为解决风力机叶片损伤检测

中声学成像分辨率不足的问题,Sun 等[28] 提出一种基于

广义极小极大凹惩罚函数的声学成像方法,用于提高损

伤的细微定位度。 为解决水下声学成像分辨率不足的问

题,Guo 等[29] 提出了一种稀疏贝叶斯波束形成方法,提
高了水下声学成像分辨率和准确度。 此外,在频带加权

方面,现有基于稀疏信号恢复的声学成像主要采用频带

平均加权方法[30-32] 。 文献[33] 提出一种基于频率信噪

比加权的可控响应功率定位算法,通过估计每个频率信

噪比对频带进行加权,然后利用可控响应功率方法定位,
提高了鲁棒性和正确率。

通过现有研究可知,稀疏信号恢复技术可有效提

高声学成像的分辨率和准确度。 然而,现有基于稀疏

信号恢复的声学成像方法主要采用频带平均加权,缺
少针对出现错误估计频带的处理机制。 为解决该问

题,本文开展基于复高斯混合模型的频带加权方法研

究,在高分辨率声学成像的基础上,构建复高斯混合模

型进行频带加权,降低错误估计频带的影响,提高声学

成像准确度。 具体包括:在分别估计各频带声源位置

的基础上,利用复高斯混合模型描述多频带测量数据

与各频带声源位置之间的关系,并赋予各频带独立权

重。 然后引入隐藏变量并采用期望最大化( expectation
 

maximization,
 

EM)方法进行变量更新,通过学习多频带

数据赋予各频带以不同的权重,降低错误估计频带对

声学成像准确度的影响。

1　 问题分析及数学模型构建

1. 1　 问题分析

　 　 声信号为非调制宽带信号,所以在声学成像过程中

需要将麦克风阵列数据分割为若干子频带并分别进行处

理。 如图 1 所示,目标平面存在多个声源的情况下,声源

在不同频带内的空间分布存在差异,又由于声源的能量

在各频带分布不均匀,极易导致部分频带因信噪比偏低

造成错误估计,直接影响声源数量和位置的估计结果,造
成成像准确度严重降低。 因此,研究面向高分辨率声学

成像的频率加权方法对提高声学成像的准确度具有重要

意义。

图 1　 宽带声源空间分布

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

spatial
 

distribution
 

of
 

wideband
 

sound
 

sources

1. 2　 数学模型构建

　 　 1)
 

声信号传播模型

声学成像利用声信号传播到不同麦克风之间的时延

进行声源的空间位置估计。 假设目标平面存在 K0 个宽

带声源,使用阵元数为 M 的多臂螺旋麦克风阵列接收数

据, 那么声信号的传播模型为

ym = ∑
K0

k0 = 1
sk0

( t - τm(Pk0
)) + wm (1)

其中, ym 表示第 m 个麦克风接收到的数据,m 为麦

克风的索引,sk0
( t) 为第 k0 个声源的时域信号,k0 为声源

的索引,τm(Pk0
) 表示第 k0 个声源传播到第 m 个麦克风

的时延,Pk0
表示第 k0 个声源的空间位置坐标,可采用极

坐标系或笛卡尔坐标系进行描述,wm 表示第 m 个麦克风

的测量噪声。
2)

 

过完备表示观测模型构建

实际过程中,需要利用麦克风阵列采集到的数据估

计声源在目标平面的位置。 通常先采用短时傅里叶变换

(short
 

time
 

fourier
 

transform,
 

STFT)将时域数据转换为频

域数据,并构建如下过完备表示观测模型:
Y f = A fS f + Wf (2)
其中,
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Y f = [y f,·,1,…,y f,·,t,…,y f,·,T] ∈ CCM×T

A f = [a f,·,1,…,a f,·,k,…,a f,·,K] ∈ CCM×K

S f = [sf,·,1,…,sf,·,t,…,sf,·,T] ∈ CCK×T

Wf = [w f,·,1,…,w f,·,t,…,w f,·,T] ∈ CCM×T

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

其中, f 表示子频带的索引,y f,·,t ∈ CCM 表示第 t 个观

测向量,CC 表示复数空间,Y f 表示由 T 个观测向量组成的

观测矩阵,a f,·,k 表示第 k 个扫描点对应的导向矢量,K 表

示扫描点数量,A f 表示由所有导向矢量组成的传播矩阵,
sf,·,t 表示第 t 个信号向量,其中的元素代表每个扫描点上

的复值信号,S f 表示由所有信号向量组成的信号矩阵,由
于预定义扫描点数量远大于实际声源数量,所以 S f 是一

个块稀疏矩阵,w f,·,t 表示第 t个噪声向量,Wf 表示由噪声

向量构成的噪声矩阵。 观测模型式
 

(2) 中测量数 M 远

小于 K, 因此,称式
 

(2)为过完备表示模型,其构建方法

如图 2 所示。

图 2　 过完备表示观测模型构建

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

over-completed
 

observation
 

model

通过构建过完备观测模型,声学成像转化为稀疏信

号恢复问题,即根据观测数据 Y f 和传播矩阵 A f 求解信号

矩阵 S f 的问题。
稀疏贝叶斯学习方法具有自回归特性和不确定估计

特性,稀疏信号恢复的准确度高,抗噪声干扰能力强,因
此本文采用稀疏贝叶斯学习方法进行单频带信号恢复,
因此构建如下稀疏贝叶斯模型。

3)
 

稀疏贝叶斯模型

式
 

(2)所示的过完备表示观测模型中,噪声矩阵 Wf

中的变量服从独立的零均值复高斯分布,即:

p(Wf) = ∏
T

t = 1
(w f,·,t 0,ρ f

-1IM) (4)

其中, (·) 表示复高斯分布,ρ f
-1IM 表示协方差矩

阵,IM 表示维度为M的单位矩阵。 为自适应更新参数 ρ f,
假设 ρ f 服从参数为 c 和 d 的 Gamma 分布:

p(ρ f) = (ρ f c,d) (5)
其中, (·) 表示 Gamma 分布。 根据式

 

(2)和(4),
似然函数为:

p(Y f S f,ρ f) = ∏
T

t = 1
(y f,·,t A fsf,·,t,ρ f

-1IM) (6)

由于信号矩阵 S f 为块稀疏矩阵,为有效利用该先验

知识,构建如下多层贝叶斯框架:
第 1 层,使用多维复高斯分布描述信号,即:

p(S f λ) = ∏
T

t = 1
p(sf,·,t λ) = ∏

T

t = 1
(sf,·,t 0,Λ -1)

(7)
其中, λ 表示方差向量,Λ 表示以方差向量为对角元

素的对角矩阵。
第 2 层,将方向向量中的元素视为变量,并使用

Gamma 分布描述,则有:

p(λ a,b) = ∏
K

k = 1
p(λ k a,b) = ∏

K

k = 1
(λ k a,b) (8)

其中, a 和 b 为 Gamma 分布的参数。 根据式
 

(6)和

(7),通过对 λ 积分可以得到信号 S f 关于 a 和 b 的边缘

分布:

p(S f) = ∏
T

t = 1
∫p(sf,·,t λ)p(λ a,b)dλ =

∏
T

t = 1
∏

K

k = 1

baΓ(a + 1)
πΓ(a)

(b + s2
f,k,t)

-(a+1) (9)

其中,Γ(·)表示 Gamma 函数。 根据式(9)所示边缘

函数,多层贝叶斯框架实际赋予信号变量 Student-t 分布,
当 a 和 b 取值接近于 0 时, 可有效鼓励稀疏解。

式(5) ~ ( 8) 构成稀疏贝叶斯学习模型,通过模型

求解可获得信号矩阵的估计,具体过程见 1. 3 节第 1 部

分。 由于信噪比低等因素,部分频带可能出现错误估

计,严重影响声学成像准确度。 为降低出现错误估计

频带对声学成像准确度的影响,进一步构建如下复高

斯混合模型。
4)

 

复高斯混合模型构建

通过对稀疏贝叶斯学习模型求解,可求得信号矩阵

的估计值,即 〈S f〉 =Ωf。 其中,〈·〉 表示变量的期望。 为

得到估计 Ωf 的可信度, 构建如下复高斯分布模型,从而

赋予出现错误估计频带以小权重。
根据可控波束响应的概率

 

( probabilistic
 

steered
 

response
 

power,
 

PSRP)
 

模型[34-35] 可知,测量数据变量的

分布可表示为:
p({Y f}

F
f = 1 {S f}

F
f = 1) =

∏
F

f = 1
ω f∏

T

t = 1
(y f,·,t A fμ f,·,t,ηIM) (10)

其中,{·}表示变量的集合, ω f 表示第 f 个频带的权

重,可视为Ωf 的可信度,μ f,·,t 为Ωf 的第 t列,η 为预定义

的协方差矩阵参数。 通过模型(10) 可知当 Ωf 与测量数

据出现偏差时,权重ω f 变小。 通过求解权重ω f 并进行频

带加权,可降低错误估计频带对声学成像的影响。 具体

过程见 1. 3 节第 2 部分。
1. 3　 数学模型求解

　 　 为降低宽带声学成像中错误估计频带的影响,提高
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声学成像的准确度,本文采用稀疏贝叶斯学习模型进行

信号估计,并提出一种复高斯混合模型用于赋予错误估

计频带小权重。 下面进行模型参数求解。
1)

 

稀疏贝叶斯学习模型参数求解

由于设计涉及多重积分,隐藏变量的实际后验分布

难以求解,因此本文采用变元贝叶斯推断 ( variational
 

bayesian
 

inference,
 

VBI) 技术进行参数更新。 变元贝叶

斯推断技术使用变元分布 q(Θ) 近似实际后验,其中 Θ
表示所有隐藏变量的集合,并且变元分布 q(Θ) 可以被

因子化表示, 即:

q(Θ) = ∏
F

f = 1
q(S f)q(ρ f)q(λ) (11)

由于本文构建的稀疏贝叶斯学习模型中,所有变量

均采用共轭先验分布建模,所以各隐藏变量的近似分布

均可以通过最小化变元分布和实际分布之间的 Kullback-
Leibler 距离求得,即有:

ln q(θ i) = Eq(θ􀭰i)
(lnp({Y f}

F
f = 1,Θ)) + c j (12)

其中, θ i 表示集合 Θ中的第 i 个隐藏变量,E(·) 表

示期望,θ􀭰i 表示集合Θ去除元素 θ i 后的子集,c j 表示归一

化因子。 由稀疏贝叶斯学习模型可计算联合分布, 如

式
 

(14) 所示。 其中, ‖·‖表示 Euclidean 范数。
根据式(12)和(14)可以推导出所有隐藏变量的近

似后验分布以及变量更新规则,具体步骤如下:
变量 S f 的更新:变量 sf,·,t 的近似后验分布如式(13)

所示。
ln q(sf,·,t) = - sH

f,·,t(〈ρf〉A
H
f A f + 〈Λ〉)sf,·,t +

〈ρf〉s
H
f,·,tA

H
f y f,·,t + 〈ρf〉y

H
f,·,tA fsf,·,t - 〈ρf〉y

H
f,·,ty f,·,t + cs

(13)
其中,〈·〉 表示变量的期望, (·) H 表示共轭转置,

cs 表示近似分布的归一化因子。 根据式
 

(13) 可知变量

sf,·,t 的近似后验分布为多维复高斯分布,因此,sf,·,t 的更

新规则如式
 

(15) 和(16) 所示。
ln p({Y f}

F
f = 1,Θ) = ln p({Y f}

F
f = 1 {S f}

F
f = 1,{ρ f}

F
f = 1) ×

p({ρ f}
F
f = 1)p({S f}

F
f = 1 λ)p(λ) =

TM∑
F

f = 1
ln ρ f - ∑

F

f = 1
∑

T

t = 1
ρ f‖y f,·,t - A fsf,·,t‖

2 +

FTln Λ - ∑
F

f = 1
∑

T

t = 1
sH
f,·,tΛsf,·,t + ∑

K

k = 1
((a - 1)lnλ k -

blnλ k) + ∑
F

f = 1
((c - 1)lnρ f - dρ f) (14)

Ωf = 〈S f〉 = 〈ρ f〉Σ fA
H
f Y f (15)

Σ f = 〈Λ〉 -1 - 〈Λ〉 -1AH
f × (〈ρ f〉

-1IM +
A f〈Λ〉 -1AH

f ) -1A f〈Λ〉 -1 (16)
其中, Ωf 和 Σ f 分别为变量 S f 的期望和方差,

式
 

(16)的推导利用了 Woodbury 矩阵恒等式降低计算复

杂度。

变量 λ的更新:变量 λ的近似后验分布如式(17)所示。
ln q(λk) = (a - 1 + FT)ln λk -

λk ∑
F

f = 1
tr(〈SH

f S f〉) + b( ) + cλ (17)

其中, tr(·) 表示矩阵的迹。 变量 λ 的近似后验分

布为 Gamma 分布,其更新规则为:

〈λ k〉 = FT + a

∑
F

f = 1
tr(〈SH

f S f〉) + b
(18)

变量 ρf 的更新:变量 ρf 的近似后验分布如式(19)所示。
ln q(ρf) = (FMT + c - 1)ln ρf -

∑
F

f = 1
‖Y f - A f〈S f〉‖2

F + d( ) ρf + cρ (19)

其中, ‖·‖F 表示 Frobenius 范数。 变量 ρf 的近似

后验分布为 Gamma 分布,其更新规则为:

〈ρf〉 = FMT + c

∑
F

f = 1
‖Y f - A f〈S f〉‖2

F + d
(20)

2)
 

复高斯混合模型求解

一旦最大化式(10)所示的复高斯混合模型,权重 ω f

即可表示Ωf 的可信度, 但是由于该复高斯混合模型涉及

高维度运算,难以直接最大化,因此本文采用期望最大化

(Expectation
 

Maximization,
 

EM) 算法进行变量更新。 首

先,引入隐藏变量 z ∈ {0,1} F,z 中有且仅有一个元素 zf
为 1,其他元素均为 0。 zf 可视为 Ωf 的指示变量。 令

p( zf = 1) = ω f, 那么有:

p(z,ω) = ∏
F

f = 1
ω f

zf (21)

根据式
 

(21),观测变量关于隐藏变量 z 的条件概

率为:

p({Y f}
F
f = 1 z) = ∏

F

f = 1
∏

T

t = 1
(y f,·,t A fμ f,·,t,ηIM)( )

zf

(22)
根据式(10)和(22),有:
p({Y f}

F
f = 1,ω,z) =

∏
F

f = 1
ω f∏

T

t = 1
(y f,·,t A fsf,·,t,ηIM)( )

zf (23)

下面使用 EM 算法求解复高斯模型参数。
E 步:根据式(23),E 步如式(24)所示。

(ω ω old) = E(logp({Y f}
F
f = 1,z ω̂old)) =

E( zf {Y f}
F
f = 1,ω̂old)(lnω̂ f + ψf) (24)

其中, ω̂old 为上一次迭代的估计值,ψf 为:

ψf = ∑
T

t = 1
ln (y f,·,t A fμ f,·,t,ηIM) =

∑
T

t = 1
- M(ln η + ln π) - 1

η
‖y f,·,t - A fμ f,·,t‖

2( ) (25)

并且有:
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E( zf {Y f}
F
f = 1,ω̂old) =

ω̂old
f exp(ψf)

∑
F

􀭰f = 1

ω̂old
􀭰f exp(ψ􀭰f)

= 〈 zf〉 (26)

M 步:在 M 步,需在约束下最大化式 ( 24),如式

(27)所示。

ω new = argmax
ω

(ω ω old)s. t. ∑
F

f = 1
ω f = 1;0 ≤ ω f ≤ 1

(27)
　 　 求解式(27)可得:

ω̂new
f =

〈 zf〉

∑
F

􀭰f = 1

〈 z􀭰f〉
(28)

给定变量 ω 和 z初始值, 通过 E 步和 M 步的迭代更

新直到收敛,即可实现复高斯混合模型的参数求解。 求

解后的 ω̂ f 作为权重与相应频带的恢复信号 Ωf 相乘即可

降低错误估计频带对声学成像的影响。
3)

 

计算复杂度分析

为直观展示算法,给出如下总结。 请注意为提高计

算速度,本文采用基剔除的方法进行降维。
输入:观测数据 {Y f}

F
f = 1、传播矩阵{A f}

F
f = 1、模型参

数{a,b,c,d,η}、最大迭代次数 Imax 、收敛误差 e0、基剔除

阈值 Tp;
输出:声成像矩阵 Ω;
(1)初始化参数,令 λ = 1K,ω 中的元素随机生成并

归一化,基索引集合为{1,…,K}, 使用特征值分解对观

测数据降维;
(2)如果 λ 中最小元素小于 Tp,则查找 λ 中大于该

阈值的元素的索引,并更新基索引集合。 根据基索引集

合选取基向量并更新传播矩阵;如果基索引集合为空集,
则算法停止;

(3)利用式
 

(15)和(16)更新所有频带的变量 Ωf 和

Σ f;利用式
 

(18) 更新变量λ;利用公式
 

(20) 更新所有频

带的 ρ f;
(4)计算所有频带 Ωf 和上一次迭代 Ωold

f 的差值,如
果差值小于 e0 则停止迭代,否则重复步骤(2) 和(3);如
果迭代次数大于 Imax , 则停止迭代;

(5)根据式(25)和(26)更新所有频带的 〈 zf〉;根据

式(28) 更新所有频带的 ω̂ f;
(6)计算所有频带的 ω̂ f 和上一次迭代的 ω̂old

f ,如果差

值小于 e0 则停止迭代,否则重复步骤(6);如果迭代次数

大于 Imax , 则停止迭代;
(7)利用 ω̂ f 作为权重对所有频带的恢复信号进行加

权求和,得到声成像矩阵 Ω。
根据以上流程可知,算法的计算复杂度主要分为两

部分,第 1 部分为稀疏贝叶斯学习模型参数更新,其计算

复杂度为 O(FMK2
i I1),其中 K i 为第 i 次迭代的基数量,I1

为稀疏贝叶斯学习算法迭代次数;第 2 部分为复高斯混

合模型参数更新,其计算复杂度为 O(FTMI2),I2 为 EM
算法迭代次数。 由于算法中使用特征值分解对观测数据

降维,所以 T 一般比较小,第 2 部分的计算复杂度小于

第 1 部分计算复杂度,即相比于单纯的稀疏贝叶斯学习

算法,本文提出的算法可以在不显著增加计算量的条件

下降低错误估计频带对声学成像准确度的影响。
本文提出的算法中剔除阈值建议设置为一个较小的

值,如 10-5,用于快速剔除绝大部分无信号源网格点。 超

参数 η 设置过大时第 2 项的作用减弱,设置过小时会导

致对第 2 项敏感,本文建议设置在[0. 01,0. 1]以内。

2　 实验验证

　 　 为验证验证提出算法的有效性,分别进行仿真实验

和麦克风阵列数据实验。
2. 1　 仿真实验设计及结果分析

　 　 1)
 

仿真实验设计及参数设定

仿真实验中,采用 64 通道多臂螺旋阵列布局,阵列

直径 0. 16 m,最内圈直径 0. 03 m,阵列布局如图 3 所示。
实验中采用 3 个声源,每个声源由不同频率的信号叠加

而得,其中,第 1 个声源的频率为 800 和 1
 

000
 

Hz,第 2 个

声源的频率为 1
 

000 和 1
 

500
 

Hz,第 3 个声源的频率为

800 和 1
 

500
 

Hz。 麦克风阵列平面和目标平面平行,距离

为 2 m,将目标平面按方位角范围( -60°,60°)和俯仰角范

围(-60°,60°)均匀划分,间隔均为 2°。 根据声源和麦克风

之间的空间关系生成时域阵列数据并叠加高斯白噪声,采
样频率设置为 16

 

kHz,然后利用 STFT 将数据转换为频域

数据,每 64 ms 分割为一快拍,FFT 点数设置为 1
 

024 点,重
叠率设为 25%,每 20 快拍设置为 1 帧。 利用每帧数据进行

声学成像。 实验中采用函数反卷积(F-DAMAS)算法[9] 、基
于稀疏贝叶斯学习波束形成(FSBL-BF)算法[19] 进行对比,
其中,本文算法的参数设置如下: {a,b,c,d} 设为 10-3,η
设为 0. 1,最大迭代次数设置为 2

 

000,收敛误差设为 10-3,
基剔除阈值设为 10-5。

图 3　 麦克风阵列布局

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

multi-arm
 

spiral
 

microphone
 

array
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为衡量各算法的声学成像准确性,本文采用误判率

(false
 

alert
 

ratio,
 

FAR )、 漏检率 ( miss
 

detection
 

ratio,
 

MDR)、均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) 3 个

评价指标[35-36] 。 如果估计值与实际值的误差在 5°以内

则认为式是正确估计,否则认为是错误估计。 FAR 的定

义为错误估计的声源数量与实际声源总数的比值;MDR
为未检测出的声源数量与实际声源总数的比值;RMSE
为所有正确检测出的声源位置与实际位置的均方根

误差。
2)

 

实验结果分析

在生成麦克风阵列数据后,分别对 800、1
 

000、和
1

 

500
 

Hz 频带进行信号恢复,并将所有频带的恢复信

号进行加权叠加,其中 F-DAMAS 和 FSBL-BF 算法进行

平均加权。 首先分别给出信噪比( signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

SNR) 为 20 和 0
 

dB 条件下各算法的单次成像的伪

彩图,如图 4 所示。 其中,圆圈为 3 个声源的实际位置。

图 4　 信噪比为 20
 

dB 和 0
 

dB 条件下单次成像结果

Fig. 4　 Single
 

results
 

under
 

SNR
 

ratios
 

of
 

20
 

dB
 

and
 

0
 

dB

图 4 ( a) 和( b) 分别是 F-DAMAS 在 SNR 为 20 和

0
 

dB 情况下单次实验结果;图 4( c)和( d)分别是 FSBL-
BF 在 SNR 为 20 和 0

 

dB 情况下的单次实验结果;
图 4(e)和( f)分别是本文算法在 SNR 为 20

 

dB 和 0
 

dB
情况下的单次实验结果。 由图 4 可知,在相同麦克风阵

列尺寸的条件下,稀疏贝叶斯学习方法比函数反卷积方

法具有更高的分辨率。 进一步根据图 4( d)可知,信噪比

降低的情况下,会出现伪峰,严重影响声源数量和位置估

计结果。 相比于 FSBL-BF 算法,本文中提出的算法通过

赋予出现错误估计频带以小权重,有效提高了声学成像

准确度。
为定量验证本文提出算法的有效性,进一步开展不

同 SNR 条件下的蒙特卡洛实验研究,其中,每次实验中

声源在目标平面内的位置随机确定,其它参数设置与第

2. 1 节第 1 部分设置相同。 每设定一次 SNR 运行 500 次

独立实验并取结果的平均值。 利用 FAR、MDR、RMSE 衡

量各算法的声学成像性能。 结果如图 5 所示。

图 5　 不同 SNR 条件下各算法性能

Fig. 5　 Results
 

of
 

algorithms
 

versus
 

SNR
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根据图 5 可知,随着 SNR 降低,所有算法的声学成

像准确性均有所下降,但在相同 SNR 条件下本文提出的

算法的 FAR、 MDR 和 RMSE 均低于其它算法,特别是

FAR 在 SNR 低于 10
 

dB 的条件下比其它算法降低了

2. 1%以上,显示出更高的声学成像准确度。
为直观比较不同算法的计算复杂度,给出 20

 

dB 条

件下,不同算法运行 500 次的 CPU 耗时。 本文中所有算

法通过 MATLAB
 

2023a 实现,操作系统为 Windows
 

11,
CPU 型号为 Intel(R)

 

i9-10900,CPU 主频为 2. 8
 

GHz,内
存大小为 32 G。 F-DAMAS 算法的平均耗时为 0. 32 s,标
准差为 0. 05 s。 FSBL-BF 算法的平均耗时为 0. 40 s,标准

差为 0. 05 s。 本文提出的算法平均耗时为 0. 43 s,标准差

为 0. 06 s。 相比于其它两种算法,本文中提出的算法耗

时轻微增加,但声学成像准确度显著增加。

2. 2　 麦克风阵列数据实验结果分析

　 　 为验证本文提出算法在实际应用的有效性,本文利

用声源定位和追踪数据库(acoustic
 

source
 

localization
 

and
 

tracking,
 

LOCATA)中的麦克风阵列数据进行算法比较。
LOCATA 数据库是国际上通用的声源定位方面的数据

库,给出了不同条件下多种麦克风阵列数据,并且提供了

所有声源的实际位置。 数据库中 Task6 包含两个声源在

不同位置的数据,因此本文采用 Task6 中的数据进行声

学成像实验。 首先将麦克风阵列数据降采样到 16
 

kHz,
然后利用 STFT 将时域数据转换为频域数据,STFT 参数

与 2. 1 节第 1 部分相同。 然后利用算法进行声学成像。
声成像结果如图 6 所示。

图 6　 LOCATA 数据的一组成像结果

Fig. 6　 Results
 

from
 

LOCATA
 

data

　 　 根据图 6 可知 F-DAMAS 算法在两声源距离较近时

无法进行准确分辨;FSBL-BF 算法可准确分辨两声源,但
存在伪峰;本文提出的方法在准确分辨两声源的基础上

减少了伪峰数量。
进一步给出声学成像准确度结果,如表 1 所示。

表 1　 麦克风阵列数据实验结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

algorithms
 

using
 

real
 

data

数据样本号 算法
误判率 /

%
漏检率 /

%
均方根

误差 / ( °)

Task
 

6,
 

Recording
 

1

Task
 

6,
 

Recording
 

2

Task
 

6,
 

Recording
 

3

F-DAMAS 21. 2 29. 4 4. 3

FSBL-BF 23. 5 24. 7 3. 7

本文算法 16. 3 22. 6 3. 1

F-DAMAS 26. 7 30. 9 4. 2

FSBL-BF 24. 6 26. 1 3. 9

本文算法 13. 5 23. 2 3. 2

F-DAMAS 24. 4 29. 3 4. 6

FSBL-BF 25. 1 27. 6 3. 8

本文算法 12. 8 21. 7 3. 0

　 　 根据表 1 可知,在使用实际麦克风阵列数据的情况

下,本文所提出的算法可有效降低声学成像的 FAR、
MDR 和 RMSE,有效提高声学成像的准确度。

3　 结　 　 论

　 　 针对现有声学成像技术缺少应对出现错误估计频带

方法的问题,本研究在稀疏贝叶斯学习框架的基础上,提
出一种复高斯混合模型,通过联合利用多频带数据赋予

各频带相应的权重,降低错误估计频带对声学成像准确

度的影响。 仿真和实验结果表明,稀疏贝叶斯学习方法

可有效提高声学成像的分辨率,结合本研究提出的复高
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斯混合模型可实现低信噪比下高准确度的声学成像。 与

单独使用稀疏贝叶斯学习算法相比,本研究提出的算法

轻微增加了耗时,但低信噪比下声学成像准确度显著增

加,提高了声学成像算法的实用价值。 本文假设测量噪

声为高斯白噪声,未考虑相干噪声影响,后续将开展相干

噪声条件下基于稀疏信号恢复的声学成像方面的研究,
进一步提高声学成像准确度。
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