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面向户外多声源增强的鲁棒节点特定分布式
广义旁瓣对消
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（南京理工大学电子工程与光电技术学院，江苏南京 210094）
摘　要：　随着自组织网络技术的快速发展，基于多个麦克风阵列节点的无线声传感网（Wireless Acoustic Sensor 

Networks，WASNs）已成为户外开放空间中实现持续监测的重要技术手段。针对户外分布式声学监测中的多声源同时

增强需求，现有节点特定分布式广义旁瓣对消（Node-Specific Distributed Generalized Sidelobe Canceler，NS-DGSC）算法

具有低通信开销、低先验知识需求、低目标失真三大优势。然而，实际户外部署的WASN通常会面临阵列节点数多于

目标声源数的场景，并且在期望目标中还包含信号持续时间较长的非间歇性声源（如无人机、履带车辆），NS-DGSC在

此类节点数量冗余且非间歇性声源并发的条件下存在目标信号自消、性能恶化等局限性。为解决此问题，本文提出了

一种鲁棒节点特定分布式广义旁瓣对消（Robust Node-Specific Distributed Generalized Sidelobe Canceler，RNS-DGSC）算

法。该算法的各节点在将初级广义旁瓣对消（Generalized Sidelobe Canceler，GSC）增强后的本地目标声源压缩信号广

播至网络之后，不再将所有非本地压缩信号无差别纳入次级GSC辅助通道，而是通过引入基于最小均方误差准则的相

关性检测模块，对来自网络的目标主导与干扰主导两类压缩信号进行自适应判决与区分，从而规避节点冗余导致的信

号融合架构冲突；再通过设计双策略时延对齐模块，对目标主导与干扰主导两类压缩信号实施差异化时延补偿，从而

保障后续次级GSC中目标信号相干增强且算法快速收敛。所有时延对齐后的目标主导压缩信号与本地初级GSC主通

道输出一起融合完成多节点目标信号累加增强，作为次级GSC的主通道，而所有时延对齐后的干扰主导压缩信号则一

起构建次级GSC的辅助通道，进而得到各节点最终的网络融合增强输出。实验结果表明，在节点数量冗余且多个非间

歇性声源并发场景下，所提RNS-DGSC不仅继承了NS-DGSC的优势，还能实现优越的多声源增强性能。具体而言，在

不同网络规模与输入信干噪比（Signal-to-Interference-plus-Noise Ratio，SINR）条件下，RNS-DGSC可达到与集中式处理

相当的 SINR增益；同时，相较于现有方法，所提算法在信号失真比方面的改善超过 50%，并对导向矢量估计误差表现

出更强的鲁棒性。因此，该算法可为复杂开放空间中的持续声学监测提供一种通信高效、性能可靠的方案。
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Robust Node-Specific Distributed Generalized Sidelobe Canceler for 
Outdoor Multi-Source Enhancement
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(School of Electronic and Optical Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing, Jiangsu 210094, China)
Abstract:　With the rapid advances in ad-hoc network technique, wireless acoustic sensor networks (WASNs) with 

multiple microphone array nodes have emerged as a key technology for continuous monitoring in outdoor environments. 
For the task of simultaneous multi-source enhancement in such distributed systems, existing node-specific distributed gener⁃
alized sidelobe canceler (NS-DGSC) possesses notable advantages including low communication overhead, low prior 
knowledge requirements, and low target distortion. However, practical outdoor WASNs often encounter node-redundant sce⁃
narios where nodes outnumber target sources. Moreover, corresponding targets of interest may include non-intermittent sig⁃
nals (e.g., drones and tracked vehicles). Under such scenarios, the NS-DGSC suffers from target self-cancellation and severe 
performance degradation will arise. To address this issue, this paper proposes a robust node-specific distributed generalized 
sidelobe canceler (RNS-DGSC). First, microphone signals at each node are pre-filtered by a local generalized sidelobe can⁃
celer (GSC) to produce preliminary enhancement for individual desired sources as the compressed signal. Then, for each 
node, compressed signals exchanged from other nodes are adaptively distinguished into target-dominant and interference-
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dominant categories by introducing a correlation check module based on minimum mean square error criterion, which can 
mitigate the node redundancy-induced fusion conflicts existing in the NS-DGSC. Afterwards, a temporal alignment module 
is designed at each node to address time delay compensation for these two categories of compressed signals using two differ⁃
ent strategies, which enhances fusion quality of the desired signals and accelerates convergence in the subsequent secondary 
GSC. Finally, a secondary GSC is performed at each node, where all temporally aligned target-dominant compressed sig⁃
nals are integrated into the primary branch and the aligned interference-dominant components constitute the auxiliary 
branch. Experimental results reveal that in node-redundant scenarios with multiple concurrent non-intermittent sources, the 
proposed RNS-DGSC not only retains the benefits of the NS-DGSC, but also delivers superior multi-source enhancement 
performance. Specifically, the RNS-DGSC achieves signal-to-interference-plus-noise ratio (SINR) improvement compara⁃
ble to that of the centralized scheme across various network scales and SINR input conditions. Meanwhile, our algorithm 
presents over 50% improvement in signal-to-distortion ratio and exhibits superior robustness to steering vector estimation er⁃
rors in comparison with existing methods. The RNS-DGSC thus provides a communication-efficient and reliable solution 
for continuous acoustic monitoring in complex open spaces.

Keywords:　acoustic monitoring; node redundancy; node-specific; distributed multi-source enhancement; generalized 
sidelobe canceler; wireless acoustic sensor networks
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0　引言

随着物联网技术在军事侦察领域的融合，基于麦

克风阵列节点的无线声传感网（Wireless Acoustic Sen⁃
sor Networks，WASNs）已成为复杂开放空间持续态势

感知的核心技术手段，在边境侦测、要地警戒与近地

面目标探测等任务中发挥着重要作用［1-5］。然而，在

复杂声学环境中，多目标声源并发与强背景噪声的存

在，往往导致阵列节点处的信噪比（Signal-to-Noise 
Ratio，SNR）恶化，使得各阵列节点仅依据自身的接收

信号难以支撑对潜在目标的可靠探测与识别。因此，

在分布式麦克风阵列架构下，实现对特定声源的实

时、高保真增强，已成为提升复杂声学环境中侦察效

能的关键技术需求之一。

为保障关键区域的网络覆盖率与性能鲁棒性，实

际部署的阵列节点数通常多于潜在目标声源数。相

较于各节点需回传所有原始观测信号至融合中心的

传统集中式处理方案［6-7］，分布式声源增强算法通过

在节点本地计算信号的统计量或估计值，在节点间仅

交换这些低维数据，再通过迭代融合策略使各节点结

果协同收敛。此方案不仅能显著降低系统通信开销

与计算负载，还可逼近集中式处理的干扰抑制性能。

此外，该架构兼具部署灵活、抗毁性强与易于扩展等

优势［8-11］，更契合对实时性与生存性均有严苛要求的

持续不间断声学监测场景。

现有分布式声源增强算法，如分布式广义旁瓣对

消（Distributed Generalized Sidelobe Canceler，DGSC）［12］、
分布式自适应节点特定信号估计（Distributed Adaptive 
Node-specific Signal Estimation，DANSE）［13-15］及其线性

约束最小方差版本 LC-DANSE［16］，虽能应对节点数多

于声源数的实际部署场景，但其核心架构在多声源增

强时存在固有局限。具体而言，以 DGSC［12］为代表的

非节点特定性算法单次执行仅产生一个全局增强输

出，为获得多个声源的增强结果，必须以每个声源作

为目标独立执行多次；而 DANSE［13-15］及其变体［16］虽
能同时处理多声源，但要求各节点传输的信号通道数

与声源总数成正比。这两种机制均导致系统通信开

销与计算复杂度随声源数增加而急剧增长，可扩展性

受限。此外，上述算法均依赖于所有声源到网络中所

有麦克风的全局导向矢量这一强先验知识，在实际分

布式部署中极难准确获取，制约了其在实际应用中的

性能。与上述算法相比，近期提出的节点特定分布式

广 义 旁 瓣 对 消（Node-Specific Distributed Generalized 
Sidelobe Canceler，NS-DGSC）算法［17］展现出独特潜力。

此算法仅要求各个节点传输与其目标声源相关的单

通道压缩信号，同时只利用本地导向矢量进行计算，

即可实现多声源同步增强，并在最终输出中显著降低

目标信号失真，从而具有低通信开销、低先验知识需

求与低目标失真等明显优势。

然而，考虑到实际户外部署的 WASN 中阵列节点

数通常多于潜在目标声源数，同时期望目标中可能包

含信号持续时间较长的非间歇性声源（如无人机、履

带车辆），此时 NS-DGSC 会存在明显局限性。一方

面，NS-DGSC 算法要求网络节点数与声源数严格相

等［17］，其信号融合规则在节点冗余的场景中将引发

目标信号自消问题［18-19］，导致算法性能急剧退化。另

一方面，NS-DGSC 算法主要面向语音增强领域，其自

适应滤波器更新依赖于语音信号的间歇性（即存在大

量静默段）。因此，在面对多个非间歇性声源并发场

景时，其阵列节点的自适应干扰对消过程也容易出现

不同程度的目标自消现象，进一步限制了 NS-DGSC
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在户外声学监测任务中的适用性。

本文目标是在继承 NS-DGSC 低通信开销、低先验

知识需求、低目标失真三大核心优势的基础上，通过

集成相关性检测与双策略时延对齐模块，提出一种适

用于节点冗余及多个非间歇性声源并发场景的鲁棒

节点特定分布式广义旁瓣对消（Robust Node-Specific 
Distributed Generalized Sidelobe Canceler，RNS-DGSC）
算法。本文的主要贡献如下：

（1）增 设 基 于 最 小 均 方 误 差（Minimum Mean 
Squared Error，MMSE）准则［20］的相关性检测模块，通

过对节点间传输的目标主导与干扰主导两类压缩信

号进行自适应判决与有效区分，从而规避节点冗余导

致的信号融合架构冲突。

（2）设计双策略时延对齐模块，对目标主导与干

扰主导两类压缩信号采用差异化时延补偿机制，在保

障目标信号相干增强的同时，优化干扰对消效率并加

速算法收敛。

在本文中，（·）T、（·）H、（·）*分别表示转置、共轭

转置、复共轭运算；（·）−1为矩阵求逆；E［·］与 |·|分别

表示数学期望和绝对值运算；Ri ´ j 表示所有 i × j 维实

数矩阵构成的矩阵空间，Ci ´ j 表示所有 i × j 维复数矩

阵构成的矩阵空间。对于矢量 x，采用［x］−c表示去除

第 c 个元素后的剩余矢量。

1　问题描述

考 虑 由 K 个 麦 克 风 阵 列 节 点 构 成 的 全 连 接

WASN，其中第 k 个节点 (kÎ{12K}) 配有 Qk 个阵

元，各阵元接收信号通过短时傅里叶变换（Short-Time 
Fourier Transform，STFT）转换至时频域。若给定 P 个

并发声源，则节点 k 的阵列观测信号矢量可表示为

yk(nj ) = ∑
p = 1

P

hpk(nj ) Sp( )nj + vk(nj ) ÎCQk ´ 1 （1）
其中：n 与 j 分别为时间帧序号与频点序号，为表述简

洁，后文将在不影响理解的前提下省略 n 与 j；Sp 表示

第 p 个声源发出的声信号；hpk Î CQk ´ 1 为声源 Sp 到节

点 k 的本地导向矢量；vk 为加性噪声矢量。在理想通

信条件下，可汇集所有节点观测信号矢量构建 WASN
的全局观测矢量：

y = [ yT
1 y

T
2 yT

K ]
T
ÎCQ ´ 1 （2）

其中，Q = ∑
k = 1

K

Qk。

文献［17］指出，NS-DGSC 要求网络节点与声源数

严格相等（即 P=K），并约定每个节点负责增强一个附

近的声源，且各节点选定的目标声源互不相同。其核

心步骤如下：

（1）在节点 k，首先对 yk 执行本地 GSC 处理，实现

对其负责的目标声源 Sp 的初步增强。对应的固定波

束形成器（Fixed Beamformer，FBF）、阻塞矩阵（Block⁃
ing Matrix，BM）、自适应干扰对消器（Adaptive Interfer⁃
ence Canceler，AIC）及本地增强输出分别如下［21］：

qpk = hpk(hH
pkhpk ) -1

ςpk ÎCQk ´ 1 （3）
BH

pkhpk = 0Bpk ÎCQk ´ ( )Qk - 1 （4）
fpk = (B  H

pk Ryk
Bpk ) -1

BH 
pk Ryk

qpk ÎC( )Qk - 1 ´ 1 （5）
Mk = qH

pk yk - f H
pk BH

pk yk =Dpk - f H
pk upk （6）

其中：ςpk 为常数（通常取值为 1），用于确保目标声源

Sp 无失真；Ryk
= E[ yk yH

k ]为本地阵列观测信号矢量的

自相关矩阵；Dpk = qH
pk yk 为本地 GSC 的主通道（目标通

道）信号；upk = BH
pk yk 为本地 GSC 的辅助通道（干扰通

道）信号矢量；Mk 为节点 k 的本地压缩信号；qpk 为固

定波束形成器 FBF；Bpk 为阻塞矩阵 BM；fpk 为自适应

干扰对消器 AIC。

（2）节点 k 将 Mk广播至网络中其他 K − 1 个节点，

同时接收来自其他节点的压缩信号构成如下矢量：

η-k = [M1 Mk - 1 Mk + 1 MK ]
T

（7）
（3）节点 k 使用 η-k 扩展本地 GSC 的辅助通道信

号矢量，得到 ūpk = [uT
pk η

T
-k ]

T

，相应的扩展后 AIC 权矢

量为

f̄pk =R-1
ūpk

rūpk Dpk
（8）

其中：Rūpk
= E [ ūpkū

H
pk ]为扩展后辅助通道信号矢量的

自相关矩阵；rūpk Dpk
= E [ ūpk D*

pk ]为扩展后主辅通道之

间的互相关矢量。进而得到 NS-DGSC 在节点 k 的最

终增强输出为

Ŝp =Dpk - f̄ H
pk ūpk （9）

NS-DGSC 在 P = K 时表现优异，但其架构在节点

冗余与多个非间歇性声源并发的户外声学监测任务

中面临双重挑战。

其一，在节点冗余（K>P）时，必然存在多个节点

以同一声源作为期望增强目标。此时，节点 k 接收的

压缩信号矢量 η-k 中同时包含两类信号：一类来自期

望增强目标与节点 k 相同的节点，与本地 GSC 主通道

中的目标成分高度相关；另一类来自期望增强目标与

节点 k 不同的节点，以需要对消的干扰成分为主导。

然而，NS-DGSC 缺乏对两类信号的区分能力，其融合

规则无差别地将 η-k中所有信号纳入本地 GSC 的辅助

通道，这必然会导致严重的目标信号自消，造成算法

性能急剧恶化。

其二，NS-DGSC 在更新 AIC 权矢量时高度依赖目

标信号的间歇性（如语音），但户外声学监测任务所
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关注的典型目标（如无人机、履带车辆）辐射的噪声

信号大多是非间歇性的，通常持续较长时间。当多个

非间歇性声源目标同时出现时，采用实际主辅通道短

时信号估计的互相关矢量 rūpk Dpk
通常不满足统计意义

上的目标与干扰不相关特性，因而在实时计算 AIC 权

矢量时无法排除目标信号的影响，导致不同程度的目

标自消现象，从而进一步加剧性能退化，制约该法的

户外应用可靠性。

2　面向户外多声源增强的RNS-DGSC
2. 1　算法整体流程

考虑多个非间歇性声源目标并发的分布式场景，

满足 P<K。所提 RNS-DGSC 算法的整体处理流程如

图 1 所示。

每个节点的处理包含本地 GSC 增强、相关性检

测、双策略时延对齐、分布式信号融合四个步骤。

（1）节点 k 首先根据式（6）对本地观测信号 yk 进

行本地初级 GSC 处理，生成各频点的单通道压缩信号

Mk（n， j），然后采用重叠保留法进行逆 STFT（inverse 
STFT，iSTFT）［12，22］ 变 换 ，生 成 时 域 压 缩 信 号

mk(t ) Î R，并广播至网络中其余 K − 1 个节点。t 表示

时域采样点序号。

（2）节点 k 接收来自其他节点的时域压缩信号构

成 矢 量 m-k(t) =  [ ]m1 (t)mk - 1 (t)mk + 1 (t)mK (t)
T
。

随后通过相关性检测模块分别对该矢量中各节点

的时域压缩信号 mr (t)(r Î {1K} 且 r ¹ k）进行判

决 ，将 其 划 分 至 目 标 主 导 组 矢 量 mGk(t ) =
[mGk

1 (t ) mGk

g (t ) mGk

G (t ) ]T

或 干 扰 主 导 组 矢 量

mIk(t ) = [mIk

1 (t ) mIk

i (t ) mIk

K - G - 1(t ) ]T
，Gk 表示期

望增强目标与节点 k 相同的节点集合，Ik 为其余节点

集合。令 Gk 中的节点数量为 G。

（3）节点 k 针对目标增强与干扰对消两种需求，

采用双策略时延对齐模块对目标主导与干扰主导两

类压缩信号实施差异化处理。对于每个目标主导的

压缩信号 mGk

g (t )，采用基于 MMSE 准则的自适应滤

波器实现高精度时延补偿得到 ż Gk

g (t )；对于每个干

扰主导的压缩信号 mIk
i (t )，基于滤波器峰值检测完

成时延补偿得到 ṁIk
i (t )。时延对齐后的目标主导

压缩信号矢量与干扰主导压缩信号矢量分别记

为 żGk(t ) = [ ż Gk

1 (t ) ż Gk

g (t ) ż Gk

G (t ) ]T

与 ṁIk(t ) =
[ ṁIk

1 (t ) ṁIk

i (t ) ṁIk

K - G - 1(t ) ]T
。

（4）节点 k 将时延对齐后的所有非本地压缩信号

转 换 至 时 频 域 ， 得 到 ζ̇ Gk(nj ) =
[ ζ̇ Gk

1 (nj ) ζ̇ Gk

g (nj ) ζ̇ Gk

G (nj ) ]T

与 η̇Ik(nj ) =
[ Ṁ Ik

1 (nj ) Ṁ Ik

i (nj ) Ṁ Ik

K - G - 1(nj ) ]T
。 随 后 将 时

延对齐后的本地初级 GSC 主通道信号 Dpk 与所有目

标主导压缩信号一起进行多节点目标累加融合，得到

目标增强后的次级 GSC 主通道信号：

D͂pk =
1

G + 1 (Dpk + ∑
g = 1

G

ζ̇ Gk

g ) （10）
同时用所有干扰主导压缩信号构建次级 GSC 的

辅助通道信号矢量：

u͂pk = η̇
Ik （11）

相应的分布式 AIC 权矢量为

f͂pk =R-1
u͂pk

r
u͂pk D͂pk

（12）
其中，Ru͂pk

= E [ u͂pku͂
H
pk ]，r

u͂pk D͂pk

= E [ u͂pk D͂*
pk ]。

RNS-DGSC 在节点 k 处的最终增强输出为

S͂p = D͂pk - f͂ H
pk u͂pk （13）

需要注意，由于 RNS-DGSC 对所有非本地压缩信

号进行了自适应分类与时延对齐，因此采用实际短时

信号估计的互相关矢量 r
u͂pk D͂pk

可聚焦于主辅通道干扰

之间的相关性，从而在实时计算分布式 AIC 权矢量时

排除目标信号的影响，因此能缓解节点冗余与多个非

间歇性声源并发场景下的目标自消风险。

此外，当网络满足 K = P 且不启用本文所提的相

关性检测与双策略时延对齐模块时，RNS-DGSC 算法

并非严格退化为 NS-DGSC 算法。二者的核心区别在

于分布式信号融合阶段中次级 GSC 辅助通道信号矢

量的构建方式不同。在每个节点 k，NS-DGSC 将本地

GSC 的辅助通道信号矢量 upk 与接收的非本地压缩信

号矢量 η-k 合并得到次级 GSC 辅助通道信号矢量 ūpk，

而 RNS-DGSC 仅使用 η-k 即可得到次级 GSC 辅助通道

信号矢量 u͂pk。考虑到当 K = P 时，η-k对节点 k 而言已

是干扰信号的高质量估计，因此，本文所提 RNS-

DGSC 与 NS-DGSC 算法在这种情况下性能几乎相同，

这也在第 3.3.3 节（表 1 中 K = 2 时）得到了验证。

图1　所提RNS-DGSC算法的处理流程框图

Figure 1　Block diagram of the proposed RNS-DGSC algorithm
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2. 2　相关性检测

相关性检测模块是解决节点冗余导致信号融合

架构冲突的关键。该模块通过计算提取的相关性判

决指标（Correlation-based Decision Metric，CDM），对每

个节点接收的所有非本地压缩信号进行自适应判决

与分组，处理流程如图 2 所示。

在节点 k，对于接收的任一非本地压缩信号

mr (t)，(rÎ{12K}且r ¹ k)，分别计算一个自适应滤

波器权矢量wrkÎ R( )2L + 1 ´ 1：

min
wrk

E é
ë| mr(t ) -w T

rkak(t ) |2ùû （14）
其中，ak(t ) = [mk(t+L) mk(t ) mk(t-L) ]T

ÎR( )2L+1 ´1

表示mk（t）的一个时域快拍。为便于实时处理，采用

归 一 化 最 小 均 方（Normalized Least Mean Square，
NLMS）算法对wrk进行递归更新：

wrk(t + 1) =wrk(t ) + μ ak( )t ( )mr( )t - zrk( )t
 ak( )t 2

+ δ
（15）

其中：μ 为更新步长；δ 为一较小的正常数，用于避免

除 0；zrk(t ) = w T
rkak(t )为自适应滤波输出。理论上 wrk

收敛后可逼近维纳最优解。使用 wrk收敛后的滤波输

出计算 mr（t）对应的 CDM 值：

CDMrk =

|

|

|

|
|||
|

|

|
10log10

E[ ]zrk( )t 2

E[ ]mr( )t 2

|

|

|

|
|||
|

|

|
（16）

相应的判决机理阐述如下。若节点 r 的期望增强

目标与节点 k相同（rÎGk），均为声源 sp，则mk（t）与mr（t）
分别表示 sp 在节点 k 与节点 r 处的初步增强结果，均

以 sp 为主导成分，具有高度相关性。此时，收敛后的

zrk（t）本质上是对 mr（t）的 MMSE 估计，二者功率相近，

故对应的 CDMrk取值较小。若节点 r 的期望增强目标

是另一声源 sl(lÎ{12P}且 l≠p），则 mr（t）以 sl 为主

导。此时，mr（t）与 mk（t）之间相关性较弱，zrk（t）无法

有效估计 mr（t），导致二者功率差异显著，CDMrk 取值

较大。

基于上述机理，设定一个较小的正阈值 ε，即

可完成非本地压缩信号分组。当 CDMrk≤ε 时，判定

mr（t）为目标主导压缩信号；当 CDMrk>ε 时，判定 mr（t）
为干扰主导压缩信号。

2. 3　双策略时延对齐

为最大化目标增强与干扰对消效果，必须补偿各

节点接收的非本地压缩信号与本地压缩信号之间的

相对时延。为此，采用双策略时延对齐模块对目标主

导与干扰主导两类压缩信号分别进行时延对齐，处理

流程如图 3 所示。

对于每个目标主导压缩信号 mGk

g (t )，（g Î Gk），通

过求解另一 MMSE 问题得到自适应滤波器权矢量

ẇkg Î R( )2L + 1 ´ 1：

min
ẇkg

E é
ë
êêêê| mk(t ) - ẇ T

kgbg(t ) |2ù
û
úúúú （17）

其中 ：bg(t ) = [mGk

g (t + L) mGk

g (t ) mGk

g (t - L) ]T

ÎR ( )2L + 1 ´ 1表示 mGk

g (t )的一个时域快拍。与式（15）类

似，采用 NLMS 算法对 ẇkg 进行递归更新：

ẇkg(t + 1) = ẇkg(t ) + μ
bg( )t ( )mk( )t - ż Gk

g ( )t
 bg( )t

2

+ δ
（18）

根据 MMSE 准则，滤波器收敛后会优先对齐 mk (t)

与 mGk

g (t )中高度相关的目标成分，其滤波输出 ż Gk

g (t ) =
ẇ T

kgbg(t )是 mk（t）的一个估计，即为时延对齐后的目标

主导压缩信号。

对于每个干扰主导压缩信号 mIk

i (t )，（i Î Ik），直

接利用在相关性检测模块中已计算好的收敛后滤波

器权矢量 w ik = [w-L
ik wL

ik ]
T
，通过峰值检测方式获取

图2　相关性检测模块的处理流程框图

Figure 2　Block diagram of the correlation check module

图3　双策略时延对齐模块的处理流程框图

Figure 3　Block diagram of the dual-strategy temporal alignment module
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干扰声源传播到节点 i 与节点 k 的相对时差：

τik = arg max
a

{wa
ik}aÎ { - LL} （19）

随后对来自节点 i 的压缩信号进行时延补偿：

ṁIk

i (t ) =mIk

i (t + τik ) （20）
需说明的是，虽然本地 mk（t）中的干扰残余较弱，

但每个非本地干扰主导压缩信号可视为经过增强的

单一干扰信号，因此根据式（14）自适应优化得到的

wik 收敛后的最大峰值位置可反映 mIk

i (t )中的主导干

扰信号与 mk（t）中对应干扰残余之间的相对时延［23］，
进而可通过式（20）对两路信号中同一干扰成分实现

粗略的时延补偿。

在实际实现时，参数 L 的取值需满足：

L ≥ τmax （21）
其中，τmax 为网络中所部署的节点对之间的最大波达

时差，可由各节点的几何位置确定：

τmax =
lmax

c
fs （22）

其中：lmax 为网络中所部署的节点对之间的最大欧氏

距离；c 为声速；fs为采样频率。

前述双策略时延对齐模块具有两重关键作用，将

在第 3.3.2 节通过消融实验予以验证。

（1）对本地初级 GSC 主通道信号与目标主导的非

本地压缩信号进行高精度自适应时延对齐，保障式（10）
中的多节点累加融合处理能实现目标增强，从而明显

提升增强后主通道（即次级 GSC 主通道）信号的

SINR。

（2）复用相关性检测模块中的滤波器权矢量 wik

对非本地干扰主导压缩信号完成时延补偿，使得

mIk

i (t )与 mk（t）中同一干扰成分时延对齐。当转换至

时频域进行分布式信号融合时，可以显著减少实时计

算的 AIC 权矢量维数，加快算法收敛速度并降低算法

病态风险。

3　实验评估

3. 1　实验场景设置

为验证所提 RNS-DGSC 算法的综合性能，构建如

图 4 所示的户外分布式多声源增强场景。该场景部

署 K=4 个麦克风阵列节点与 P=2 个独立声源（分别为

悬停无人机与怠速履带车辆）。为模拟节点冗余场

景，设定节点 1 与节点 3 增强无人机声源，节点 2 与节

点 4 增强履带车辆声源。图 4 详细标注了各节点与声

源的坐标，以 m 为单位。各阵列节点均配有 Qk=4 个

阵元，按边长为 0.08 m 的四面体阵型布置。声源信号

采用户外真实采集的无人机与履带车辆辐射的噪声

音频①，采样频率为 4 kHz。图表所示结果为 100 次独

立试验的统计平均值。每次试验中，声源与阵列节点

空间位置固定，从音频数据库中随机选取不同时段录

音作为声源信号。

以节点 1 处的结果为例展示算法增强性能，并将

其输入 SINR 设定为 0 dB。若无特别说明，假设声源

至网络中所有麦克风的导向矢量理想已知，以评估算

法本身的性能。对于输入 SINR 变化、导向矢量存在

估计误差等实际应用中常见的非理想因素，将分别在

第 3.3.4 与 3.3.5 节讨论其影响。所有麦克风接收信号

均添加了互不相关的加性高斯白噪声，其 SNR 设定

为 13 dB。NLMS 自适应更新步长设定为 μ=0.25。相

关性检测模块的判决阈值设定为 ε=2 dB。

3. 2　性能评估指标

为全面评估算法增强性能，使用宽带 SINR 增益

（SINR improvement）与信号失真比（Signal-to-Distortion 
Ratio，SDR）作为核心评价指标。前者主要衡量算法

的干扰抑制能力，后者则用于量化增强过程中引入的

目标信号失真程度。节点 k 的输入 SINR、输出 SINR、

SINR 增益和 SDR 分别定义如下：

SINRinput(t ) = 10 log10

E[ ]sref
k ( )t 2

E[ ]nref
k ( )t 2

（23）

SINRoutput(t ) = 10 log10

E[ ]sout
k ( )t 2

E[ ]nout
k ( )t 2

（24）

SINRimp(t ) = SINRoutput(t ) - SINRinput(t ) （25）

SDR (t ) = 10 log10

E[ ]sref
k ( )t 2

E é
ë

ù
û( )sref

k ( )t - sout
k ( )t 2

（26）

其中：sref
k (t )与 nref

k (t )分别表示节点 k 的参考麦克风接

收信号中时域目标信号与干扰加噪声成分；sout
k (t )与

nout
k (t )分别表示节点 k 的增强输出中目标信号与干扰

加噪声成分。

3. 3　实验结果与分析

3. 3. 1　相关性检测模块性能验证

为验证所提相关性检测模块的有效性，本实验通

①https://github. com/zzz660/acoustic_dataset_collected_in_real_world_envi⁃
ronments

图4　评估所采用的声学场景场 (单位:米)
Figure 4　Acoustic scenario used in evaluations (unit: m)
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过观察式（16）定义的 CDM 值，评估其对目标主导与

干扰主导两类压缩信号的区分能力。在 P=2、K=4 的

场景下，将各节点接收压缩信号对应的 CDM 值绘制

为如图 5 所示的云雨图［24］。可以观察到，各节点所接

收压缩信号的 CDM 值都分为两类。以节点 1 的结果

为例，来自节点 3 的压缩信号 m3（t）对应的 CDM 值明

显偏小（主体低于 2 dB 虚线），准确反映了其目标主

导特性，这与节点 3 和节点 1 共享同一期望增强目标

（无人机声源）的设定一致；来自节点 2 与节点 4 的压

缩信号 m2（t）与 m4（t）则对应着两个明显更大的 CDM
值分布（高于 2 dB 虚线），据此将其判定为干扰主导

压缩信号。其余 3 个节点处的 CDM 值分布也呈现出

类似规律，证明相关性检测模块可在不同节点处都保

持可靠性能。基于这一观测，选择 ε=2 dB 作为判决

阈值可确保在多数情况下实现两类压缩信号的正确

分组。

3. 3. 2　消融实验

为评估所提相关性检测模块与双策略时延对齐

模块的性能贡献，本节设计消融实验进行量化分析。

图 6 对比了完整 RNS-DGSC 算法与 3 种消融方案的收

敛性能，包括去除相关性检测与双策略时延对齐模块

的方案（消融方案 1）、仅去除目标主导压缩信号时延

对齐策略的方案（消融方案 2），以及仅去除干扰主导

压缩信号时延对齐策略的方案（消融方案 3）。需要

说明的是，由于双策略时延对齐模块依赖于相关性检

测模块的输出，因此未设计单独去除相关性检测模块

的对比方案。图 6（b）表明，相较于消融方案 1 与消融

方案 3，完整 RNS-DGSC 与消融方案 2 收敛速度更快，

在大约 16 s 处达到收敛。进一步分析可知：

（1）相较于另外 3 种包含相关性检测模块的方

案，消融方案 1（黄色曲线）性能严重恶化，其收敛后

的 SINR增益与 SDR分别下降至-6.78 dB与-15.85 dB。

这直接验证了第 1 节的理论分析，在节点冗余场景

下，无区分地将所有接收的压缩信号纳入辅助通道会

引发目标自消，从而验证了所提相关性检测模块在解

决信号融合架构冲突方面的有效性。

（2）相较于完整 RNS-DGSC 算法（粉色曲线），消

融方案 2（绿色曲线）在收敛后 SINR 增益略有下降，

而 SDR 下降尤为明显（下降幅度分别为 1.46 dB 与

6.90 dB）。这是由于去除目标主导压缩信号时延对

齐策略后，在进行式（10）的多节点累加融合时，目标

成分未能实现相干积累，反而引入了目标失真，表明

目标主导压缩信号时延对齐策略对于主通道目标信

号的有效增强至关重要。

（3）对比消融方案 3（蓝色曲线）与完整 RNS-

DGSC（粉色曲线）可发现，引入干扰主导压缩信号时

延对齐策略不仅加快了算法收敛速度，也进一步提升

了增强性能（SINR 增益提升了 2.45 dB，SDR 提升了

3.59 dB），验证了对主辅通道干扰成分进行时延补偿

能优化 AIC 性能。

注：对于每组数据,左侧散点与右侧阴影分别表示CDM真实值与概率

密度分布,中间菱形与虚线分别表示算术平均值与标准差。

图5　各节点所接收压缩信号的CDM值统计分布云雨图

              Figure 5　Raincloud plot of CDM values for compressed 
signals received at each node (a) SINR增益

(a) SINR improvement

(b) SDR
(b) SDR

图6　RNS-DGSC与3种消融方案在节点1处的收敛性能对比

     Figure 6　Convergence performance comparison of RNS-DGSC and 
three ablation variants at node 1

584



第 2 期 李诗琴等：面向户外多声源增强的鲁棒节点特定分布式广义旁瓣对消

3. 3. 3　网络规模可扩展性验证

为检验算法在不同网络规模下的适应性与可扩

展 性 ，本 实 验 对 比 了 集 中 式 GSC、LC-DANSE、NS-

DGSC 以及所提 RNS-DGSC 算法在节点数 K 变化时的

增强性能与通信开销。实验中，K=2 时仅节点 1 与节

点 2 工作；K=3 时节点 1 至节点 3 工作。为保障对比

公平性，集中式 GSC、LC-DANSE 与 NS-DGSC 均采用

真实时延值进行理想时延对齐。算法通信开销以网

络内的总传输通道数衡量。

表 1 所示的实验结果表明：当 K=2 时，RNS-DGSC
的性能与采用理想时延的 NS-DGSC 近乎一致，这验

证了所提时延对齐模块的有效性；当 K>2 时，NS-

DGSC 因无法区分目标主导与干扰主导两类压缩信

号，其性能急剧恶化，因而不适用于节点冗余场景。

相比之下，集中式 GSC、LC-DANSE 与所提 RNS-DGSC
在不同节点规模下均表现出稳定的性能，体现了这些

方法在节点冗余场景下的有效性。尤为重要的是，对

于不同 K 值，RNS-DGSC 可提供逼近集中式 GSC 与

LC-DANSE 的 SINR 增益，同时在 SDR 指标上具有显著

优势。

在通信开销方面，所提 RNS-DGSC 继承了 NS-

DGSC 的低通信开销特性，各节点仅需传输单通道压

缩信号。如表 1 所示，相较于集中式 GSC（各节点需

回传所有原始观测信号）和 LC-DANSE（各节点传输

通道数与声源数相等）［16］，RNS-DGSC 在不同网络规

模下均实现了通信开销的大幅降低。

3. 3. 4　输入SINR鲁棒性测试

为评估算法在不同输入 SINR 条件下的鲁棒性，

本实验在 K=4、P=2 的节点冗余场景下，测试了节点 1
处输入 SINR 从-9 dB 变化至 12 dB 时各算法收敛后的

性能，结果如图 7 所示。分析图 7（a）可知，随着输入

SINR 增加，所有算法的 SINR 增益均呈现逐步下降的

趋势。此外，在任一给定的输入 SINR 下，NS-DGSC 因

存在目标自消问题而表现最差。相比之下，所提

RNS-DGSC 算法在整个输入 SINR 的动态范围内，实现

的 SINR 增益始终接近集中式 GSC 与 LC-DANSE，并在

SDR 指标上持续保持显著优势。

表1　不同节点数条件下的算法性能对比

Table 1　Performance comparison under different node number conditions
算法

K=2

K=3

K=4

集中式GSC
LC-DANSE
NS-DGSC

RNS-DGSC
集中式GSC
LC-DANSE
NS-DGSC

RNS-DGSC
集中式GSC
LC-DANSE
NS-DGSC

RNS-DGSC

SINR增益/dB
5.20
5.10
5.19
5.12
5.72
5.29

-2.85
5.31
6.75
6.65

-2.25
6.41

SDR/dB
4.58
4.09

14.38
13.55

8.48
7.13

-9.68
13.42

8.66
8.21

-7.61
14.31

通信开销(传输通道数)
8
4
2
2

12
6
3
3

16
8
4
4

(a) SINR增益

(a) SINR improvement

(b) SDR
(b) SDR

图7　不同输入SINR条件下的算法性能对比

Figure 7　Performance comparison under different SINR input conditions
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3. 3. 5　导向矢量估计误差敏感性测试

前述实验均假设声源至网络中所有麦克风的全

局导向矢量矩阵H准确已知。然而，在实际分布式部

署中，H的真实值往往无法直接获取。现有研究通常

借助子空间估计等技术［25］获得其估计值 Ĥ，由此引

入估计误差矩阵 DH = Ĥ - H。本小节研究不同算法

对导向矢量估计误差的敏感性。鉴于估计误差的统

计特性与具体应用场景和所用的估计算法强相关，本

文采用一种通用方法模拟 DH：通过参数 γ 控制误差

水平，使其幅度误差服从（0， γH）高斯分布，相位误

差服从（-γπ， γπ）的均匀分布。

图 8 展示了在 K=4、P=2 的场景中，误差参数 γ 从

0（无误差）变化至 0.12 时各算法收敛后的平均性能。

总体而言，随着 γ 增大，所有算法的 SINR 增益与 SDR
均呈现下降趋势。进一步分析可以发现，集中式 GSC
因其波束形成直接依赖于高维的全局导向矢量，对估

计误差表现出最高的敏感性；相比之下，所提 RNS-

DGSC 与 NS-DGSC 由于仅基于本地导向矢量进行计

算，因而对估计误差更具鲁棒性。值得指出的是，在

存在导向矢量估计误差的非理想条件下，所提 RNS-

DGSC 所实现的 SINR 增益与 SDR 稳定地优于其他对

比算法。

3. 3. 6　声学场景泛化能力验证

为进一步探究节点与声源空间分布对算法性能

的潜在影响，本实验将节点位置重新部署，并将无人

机与履带车辆声源目标置于网络中心，具体的节点与

声源空间布局如图 9 所示。节点 1 与节点 3 负责增强

无人机声源，而节点 2 与节点 4 负责增强履带车辆声

源。在此配置下，对于网络中任一节点而言，两声源

的空间可区分度降低，从而构成了一个更具挑战性的

分布式场景。其余实验参数（如输入 SINR、噪声水平

等）与 3.1 节保持一致。

节点 1 处的增强性能统计结果如图 10 所示。可

以观察到，当两声源均位于网络中心时，NS-DGSC 由

于未区分目标主导与干扰主导两类压缩信号，因而仍

然呈现出最差的性能。相比之下，RNS-DGSC 可实现

与集中式处理和 LC-DANSE 相当的干扰抑制性能，同

时具有比其他对比算法更低的目标失真程度。这一

结果验证了所提 RNS-DGSC 算法的有效性不依赖于

特定的节点拓扑与声源分布，可适应不同的空间几何

条件，展现出良好的声学场景泛化能力。

3. 4　计算复杂度分析

本节对 NS-DGSC 与 RNS-DGSC 算法的计算复杂

度进行对比分析。

在每个节点 k，NS-DGSC 算法需在时频域采用

NLMS 算法对（Qk+K-2）维的分布式 AIC 权矢量进行逐

点更新，因此其单次更新的计算复杂度为O（Qk+K-2）。

与之不同，RNS-DGSC 的分布式 AIC 权矢量维数为

（K-G-1），单次更新对应的计算复杂度为 O（K-G-1）。

此外，RNS-DGSC 为完成对每个非本地压缩信号的相

关性检测与时延对齐，共引入（K+G-1）个时域 NLMS
自适应滤波器，带来 O ( )(K +G - 1)´ L 的计算复杂度

增量。由于此计算增量与网络节点数 K 呈线性关系，

且完全由易于硬件实现的时域 NLMS 运算构成，因此

带来的额外计算负载在工程实现中是可接受的。

(a) SINR增益

(a) SINR improvement

(b) SDR
(b) SDR

图8　不同导向矢量估计误差条件下的算法性能对比

           Figure 8　Performance comparison under different steering 
vector estimation error conditions

图9　评估泛化能力所采用的声学场景(单位:m)
           Figure 9　Acoustic scenario used to evaluate generalization 

capability (unit: m)
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4　结论

本文针对 NS-DGSC 算法在节点冗余与多个非间

歇性声源并发场景中的局限性，提出一种鲁棒的改进

算法，即 RNS-DGSC 算法。此算法通过引入基于

MMSE 准则的相关性检测模块，对各节点接收的非本

地压缩信号实现自适应分类，有效解决了节点冗余导

致的信号融合架构冲突，明显抑制了目标自消问题。

随后，采用双策略时延对齐模块，在保障目标信号延

时对齐增强的同时有效提升干扰对消效率。实验结

果表明，所提 RNS-DGSC 算法能够在保持低通信开

销、低先验知识需求与低目标失真的优势下，在不同

网络规模与输入 SINR 条件下逼近集中式处理的干扰

抑制性能，并对导向矢量估计误差展现出强鲁棒性，

为其在实际复杂环境中的应用提供了保障。
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