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基于聚焦信号子空间估计导向矢量的干扰声源
抑制方法

周 静，鲍长春，张 旭
（北京工业大学信息学部语音与音频信号处理实验室，北京 100124）

摘　要：　针对最小方差无失真响应（Minimum Variance Distortionless Response,MVDR）波束形成器对导向矢量

失配较敏感的问题，本文提出了一种有效的干扰声源抑制方法 . 该方法首先将语音信号的频带划分为多个子带，通过

聚焦信号子空间方法估计各子带的声源到达方向（Direction of Arrival,DOA），并采用统计直方图估计各声源的初始

DOA；其次，为了减小导向矢量失配，利用声源的空间稀疏性，通过 Capon功率构建目标声源导向矢量估计的代价函

数，约束目标声源导向矢量远离干扰声源空间；最后，根据估计的导向矢量，估计干扰声源加噪声协方差矩阵，以获得

MVDR波束形成器的权重 . 基于 TIMIT语料库的实验结果证明，提出的干扰声源抑制方法的输出信干噪比（SINR）及

语音质量感知评价（PESQ）优于参考方法，具有更佳的抗导向矢量失配性能 .
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Suppression Method of the Interference Sound Sources by Estimated 
Steering Vector Based on the Focusing Signal Subspace

ZHOU Jing, BAO Chang-chun, ZHANG Xu
(Speech and Audio Signal Processing Laboratory, Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract:　Based on the problem that the minimum variance distortionless response (MVDR) beamformer is very sen⁃
sitive to the mismatch of the steering vector, an effective method of suppressing the interference sound sources is proposed 
in this paper. First, the bandwidth of speech signal is divided into multiple sub-bands, and the direction of arrival (DOA) of 
sound sources at each sub-band is estimated by the focusing signal subspace method. Specially, the initial DOA of each 
sound source is estimated via statistical histogram. Second, in order to reduce the mismatch of the steering vector, based on 
the spatial sparsity of sound sources, the cost function used for the steering vector estimation of the target sound source is 
constructed by Capon power so that the steering vector of the target sound source is constrained away from the space of in⁃
terference sound sources. Finally, the covariance matrix of interference sound source plus noise is estimated based on the es⁃
timated steering vector for obtaining the weights of the MVDR beamformer. The experimental results on the TIMIT corpus 
show that the proposed method outperforms the reference methods on the tests of the output signal to interference-plus-

noise ratio (SINR) and the perceptual evaluation of speech quality (PESQ) and has a better performance for preventing the 
mismatch of the steering vector.

Key words:　speech enhancement; microphone array; beamforming; focusing signal subspace; minimum variance dis⁃
tortionless response
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1　引言

随着互联网技术与人工智能产业的迅速发展，远

场语音通信的应用场景越来越多，如远场人机交互、远

场视听会议等，且质量需求也越来越高［1，2］. 然而，由于

噪声及干扰声源等因素的影响，远场语音通信的质量
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不如人意，尤其是干扰声源极易导致语音识别率的下

降和降低通信中的远端用户听觉质量［3~5］. 针对这一问

题，学者们提出了许多解决方法［5~8］. 如基于自适应无

失真响应波束形成进行空域滤波的方法能够保障目标

方向的信号被无失真滤波，因其具有自适应零陷抑制

干扰声源的优点［4，5，8］而得到广泛的研究与应用 . 在自

适应无失真响应波束形成器中，最小方差无失真响应

（Minimum Variance Distortionless Response，MVDR）波

束形成器因其约束简洁、优化处理灵活，故常被用于干

扰声源及噪声的抑制中 . 然而，MVDR是基于观测信号

协方差矩阵求逆的自适应波束形成器，所以，其性能极

易受导向矢量失配的影响［3，9，10］. 造成导向矢量失配的

主要因素是声源到达方向（Direction Of Arrival，DOA）失

配和阵列结构失配 .
DOA 失配是指所估计的声源入射角存在误差，其

极易导致主瓣对准上的偏差，甚至出现主瓣自消现象，

使得目标声源失真 . 针对这一问题，学者们提出了许多

有效的 DOA 估计算法，如基于波束形成功率估计的方

法、基于极大似然估计的方法、基于稀疏表示的方法和

基于子空间的方法等［11，12］. 其中，基于子空间的方法因

其空间高分辨率的优点而备受关注，如经典的多信号

分类（MUltiple SIgnal Classification，MUSIC）法［11］. 建立

在 MUSIC 方法的基础上，大量基于子空间的宽带 DOA
估计方法被提出，如 Su等［13］提出了非相干信号子空间

（Incoherent Signal Subspace，ISS）法，即通过MUSIC估计

多个窄带的DOA并取均值作为宽带DOA估计的结果，

但其在低信噪比（Signal to Noise Ratio，SNR）子带存在

DOA估计误差较大及无法有效估计相干声源DOA等问

题 . Wang等［14］基于 ISS提出了相干信号子空间（Coher⁃
ent Signal Subspace，CSS）法，即通过频率聚焦的方式构

建聚焦协方差矩阵，规避了多子带独立 DOA 估计导致

误差较大的问题，且在一定程度上提高了满秩协方差

矩阵的稳定性，但由于声源信息和噪声的不均匀分布

以及需要预估DOA信息，CSS的性能受到一定的限制 .
随后，基于频率聚焦的思想，Ma 等［15］提出了聚焦信号

子空间（Focusing Signal Subspace，FSS）法，即通过奇异

值分解（Singular Value Decomposition，SVD）构建酉聚焦

矩阵，避免了预估 DOA 的问题 . Beit-On 等［16］在 FSS 的

基础上，通过分解带宽来减小宽带聚焦误差，并将该方

法应用于机器人头部阵列中 . 针对噪声的非均匀分布

问题，曹等［17］提出了一种有色噪声下差分聚焦的宽带

DOA 估计方法，减小了“伪峰”影响 . 贾等［18］提出了一

种改进的信号子空间聚焦方法，根据波长选取三个子

带进行DOA估计，进一步提高了DOA估计的空间分辨

率，但它不适用于非均匀分布的宽带信号 . 尽管这些方

法做出了不少改进，但在声源定位应用中依然存在较

大误差 .
阵列结构失配是指阵元间距存在误差［19］，一般是

由工艺生产或人为布置误差造成的，且往往难以人为

测量校正 . 与 DOA 失配不同，阵列结构失配下的真实

导向矢量将不再满足传统的导向矢量形式，即阵元间

的相对时延不再固定 . 因此，学者们将 DOA 估计误差

和阵元间距误差统一归结为导向矢量失配的问题，并

期望通过构建不确定集来求解更为准确的导向矢量信

息 . 如，Stoica等［20］通过在不确定集内求解与噪声子空

间正交性最强的导向矢量来修正DOA与阵列结构失配

的误差，但该方法依赖于噪声子空间划分的准确性；Gu
等［21］利用声源信号的空间稀疏性，通过误差补偿因子

来修正导向矢量，并约束补偿结果远离干扰声源空间，

改善了依赖于噪声子空间的缺点 . Yang 等［22］在文献

［21］的基础上，通过 Capon 功率谱估计干扰声源子空

间，并约束估计的导向矢量偏离干扰声源子空间，但其

性能也依赖于噪声子空间划分的准确性 . 杨等［10］在文

献［21］基础上，通过独立约束估计的导向矢量偏离噪

声空间和干扰声源空间，在不确定集内确定了更佳的

误差补偿因子，但其增加了算法对约束式所需变量准

确性的负荷 . 故Zhang等［9］将问题转向于目标声源联合

噪声的信号空间，在导向矢量不确定集内求解使得目

标声源Capon功率最大的导向矢量，但其并不能保障在

干扰声源与目标声源的DOA较近时所估计到的导向矢

量远离干扰声源空间 .
基于上述问题，本文提出了一种基于聚焦信号子

空间估计导向矢量的方法，并将其用于远场语音通信

中干扰声源的抑制，提升了传统 MVDR 波束形成器在

DOA与阵列结构失配下干扰声源抑制的性能 .
2　DOA估计

2. 1　基于FSS的DOA估计

设自由场内存在Q个声源，则 t时刻M元均匀线性

阵列（Uniform Linear Array，ULA）的观测信号向量 x͂(t)

可表示为：

x͂(t)= ∑
q = 1

Q

s͂q (t)+ n͂(t) （1）
其中，x͂(t)∈ℝM×1，s͂q（t）∈ℝM×1表示第 q 个声源入射到 ULA
的信号向量，n͂（t）∈ℝM×1为噪声向量，且假设声源及噪声

信号间均相互独立 . 符号“ℝ”表示实数矩阵维度 .
将观测信号 x͂（t）经短时傅里叶变换（Short Time 

Fourier Transform，STFT）变换到频域，可得：

x(kl)= ∑
q = 1

Q

a(kθq )sq (kl)+ n(kl) （2）
其中，k和 l分别表示频点和语音帧的索引，a（k，θq）∈ℂM×1

为第 q个声源的导向矢量，sq（k，l）为第 q个声源的STFT，
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θq为第 q个声源相对于ULA的入射角，x（k，l）和n（k，l）为
x͂（t）和 n͂（t）的STFT变换 . 符号“ℂ”表示复数矩阵维度 .

观测信号协方差矩阵R（k，l）可由频域观测信号x（k，

l）估计如下［1，4，15，17，21］：

R(kl)=
1
J ∑

j = 0

J - 1

x(kl - j)xH (kl - j) （3）
其中，R（k，l）∈ℂM×M，J表示通过统计平均求解R（k，l）时

所用到的帧数，常被称为快拍数，H表示矩阵或向量的

共轭转置 . 为了简便表达，在后文中将省略语音帧的索

引 l.
聚焦的目的是以乘上聚焦矩阵的形式消除各子带

间频率不同带来的影响［15，16］. 设聚焦矩阵为 C（k）∈
ℂM×M，则式（3）中R（k）聚焦过程可表述如下：

Rk ( f0 )=C(k)R(k)C H (k) （4）
其中，f0表示聚焦参考频率，Rk（f0）为观测信号的第 k个

子带的聚焦协方差矩阵，Rk（f0）∈ℂM×M.
为了避免求解聚焦矩阵过程中需预估初始DOA的

问题，本文采用文献［15］中聚焦误差最小化的方法来

求解聚焦矩阵 C（k），即使得式（5）为最小的 C（k）为所

求的聚焦矩阵 .
min
C(k)

 VS ( f0 )-C(k)VS (k)
2

2
（5）

式（5）的一个有效解为

C(k)= U͂(k)V͂ H (k) （6）
其中，ŨŨ（k）∈ℂM×M，V͂（k）∈ℂM×M，ŨŨ（k）和 V͂（k）由第 k 个子

带的聚焦信号子空间VS（f0）和信号子空间VS（k）的共轭

转置的乘积进行SVD获得，即

VS ( f0 )V H
S (k)= U͂(k)ΣS (k)V͂ H (k) （7）

这里VS（k）∈ℂM×P由观测信号协方差矩阵R（k）的前

P个较大奇异值所对应的右奇异向量构建 .
P往往对应着真实声源的数目［15，16，18，23］，其可分两

步求解 . 步骤 1，通过求解R（k）特征值的熵，判别子带

是否存在声源成分［24］，如式（8）所示：

ϖ =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 ( )-∑
m = 1

M

êm log êm ≤ ξ1

0             其他              

（8）

步骤 2，若ϖ=0，则判别子带不存在声源成分，即P=
0；若ϖ=1，则判别子带存在声源成分，可通过如下方法

解得P值［25］：

P = arg min
P͂

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑
m = P͂ + 1

M

em

Trace[R ( )k ]
≤ ξ2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï

（9）

式（8）和式（9）中，êm和 em分别为 R（k）的第 m 个归

一化特征值和非归一化特征值（降序排列），“Trace”表

示取迹运算，ξ1和 ξ2为较小的常数阈值［24，25］，本文选取

ξ1为 0.5，ξ2为 0.01. 式（9）中，
~
P∈［1，2，…，M-1］，满足式

（9）中不等式关系的最小
~
P即为所求的P值 .

而VS（f0）∈ℂM×P可通过特征值分解获得，并期望C（k）

满足式（10）关系：

VS ( f0 )=C(k)VS (k) （10）
不难发现，聚焦矩阵C（k）满足酉矩阵的性质，故聚

焦参考频率 f0可通过如下的式（11）求解［15，26］：
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min
f0

∑
k = 1

K

 VS ( f0 )-C(k)VS (k)
2

2

s.t.      C(k)C H (k)= 1

 （11）

式（11）中的K为频点的个数，使得式（11）中聚焦误

差最小的 f0即为所求的聚焦参考频率 . 将式VS（f0）带入

式（11）便可求得聚焦参考频率 f0，再带入式（5）和式（4）
中便可求解得到各子带的聚焦协方差矩阵Rk（f0）. 通过

对各子带聚焦协方差矩阵求均值可得如下的平滑聚焦

协方差矩阵：

R̄( f0 )=
1
K ∑

k = 1

K

Rk ( f0 ) （12）
在获得平滑聚焦协方差矩阵 R̄（f0）后，即可通过其

特征值分解构建噪声子空间 . R̄（f0）的特征值分解为

R̄( f0 )=V ( f0 )Σ( f0 )V H ( f0 ) （13）
其中，V（f0）=［v1（f0），v2（f0），…，vM（f0）］为特征向量构成

的特征矩阵，Σ（f0）为按特征值大小降序排列的特征值

对角阵 .
通过取后面的（M-P）个特征值所对应的特征向量

可获得如下的噪声子空间［15，22，26］：
VN ( f0 )=[vP + 1 ( f0 )vP + 2 ( f0 )vM ( f0 )]ÎCM ´(M - P)  （14）

综上，可获得如下的MUSIC谱估计：

PMUSIC (θ͂i )=
1

aH ( f0 θ͂i )VN ( f0 )V H
N ( f0 )a( f0 θ͂i )

（15）
其中，θ͂i∈［0°，180°］，i为空间角度取样数的索引 . 通过

搜索使得式（15）获得前P个较大极大值的 θ͂i，可求得所

估计的P个可能声源的入射角，即DOA结果 .
2. 2　基于噪声子空间重构的DOA估计

当噪声较大时，信号子空间极易向噪声子空间扩

散，使得噪声子空间与声源导向矢量正交性下降，从而

导致式（15）所求的 MUSIC 谱峰出现分辨率下降问题 .
为了解决这一问题，本文在构建噪声子空间时，仅选取

后（M-P-G）个特征值所对应的特征向量来构建噪声子

空间，即

V͂N ( f0 )=[vP +G + 1 ( f0 )vP +G + 2 ( f0 )vM ( f0 )] （16）
其中，V͂N（f0）∈ℂM×（M-P-G），G 为减少的噪声特征向量的

个数 .
尽管式（16）构建的噪声子空间降低了MUSIC谱的
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平滑性，但其有效提高了 MUSIC 谱峰的分辨率；同时，

通过合理选择观测信号协方差矩阵中较大特征值的个

数 P，可以较好地确定真实声源的数目 . 所以，该方法

有效改善了基于聚焦信号子空间估计DOA的分辨率 .
然而，按式（5）和式（11）所示在全频带求解最佳聚

焦矩阵时，由于频率跨度较大，会导致较大的聚焦误

差，文献［16］对这一问题进行了研究，并得出了 500 Hz
左右的带宽能够获得更小聚焦误差的结论 . 因此，本文

在聚焦处理中，将 0~4 000 Hz的窄带语音信号划分为 8
个聚焦子带，在每个聚焦子带，通过式（15）独立求解

MUSIC 谱；然后，以一定间隔将 0°~180°划分为若干区

间，通过统计直方图方法获取各聚焦子带 MUSIC 谱的

前P个极大值所处的角度区间频次，并分别求取频次最

高的前 Pmax 个角度区间内的 DOA 均值来作为最终的

DOA 估计值 . 其中，Pmax为 8 个聚焦子带中 P 值的最大

值 . 图 1给出了以 4°为间隔将 0°~180°划分为 45个区间

的例子，当选取 Pmax=3 时，根据统计频次最高的 3 个角

度区间内的 DOA 结果，可有效分辨 3 个声源及其入射

角度 .
尽管式（16）在一定程度上避免了信号子空间向噪

声子空间扩散的问题，但并不能减少噪声向信号子空

间扩散的问题，这使得基于 MUSIC 这类子空间方法估

计到的DOA依然存在误差 . 对于MVDR这类自适应波

束形成器而言，严格依赖于DOA信息来构建导向矢量，

在导向矢量失配时会导致波束响应出现主瓣自消、偏

移及畸变等问题 . 这些问题将会导致增强的目标声源

信号出现严重的失真，这一问题的解决方法将在下一

节给出 .

3　估计导向矢量的干扰声源抑制

针对DOA误差和阵列结构误差导致导向矢量失配

的问题，学者们提出了基于不确定集的导向矢量估计

方法 . 本节将对现有方法的优缺点进行分析，并提出新

的导向矢量估计方法来构建稳健的 MVDR 波束形成

器，提升其在干扰声源抑制中的性能 .

3. 1　导向矢量的估计

基于第2节估计的DOA结果，建立目标声源的初始

导向矢量 â（k，θ0），并通过约束求解不确定集内最佳的目

标声源导向矢量，来减少导向矢量失配带来的问题 . 如文

献［20］以噪声子空间UN（k）与正确导向矢量a（k，θ0）的正

交性来构建代价函数，在不确定集内搜索与噪声子空间

正交性更强的导向矢量来获得更为稳健的性能，具体优

化过程如式（17）所示：

ì
í
î

ïï

ïïïï

min
a(kθ0 )

aH (kθ0 )UN (k)U H
N (k)a(kθ0 )

        s.t.   a(kθ0 )- â(kθ0 )
2
≤ δ1

（17）

其中，a（k，θ0）∈ℂM×1为估计的目标声源导向矢量，δ1为不

确定集的半径，符号“|| ||2”表示二范数运算 . 式（17）的

方法虽然看似简洁合理，但同式（15）一样，依赖于噪声

子空间UN（k）的准确划分，且不确定集半径 δ1的值难以

确定 .
基于这一问题，有学者将声源信号的空间稀疏特

性引入其中，将观测信号的空间划分为目标声源空间

ΦS、干扰声源空间ΦI 和噪声空间ΦN 三部分，这样便

可将观测信号协方差矩阵进行拆分，进行更为灵活

的约束 . 如文献［21］通过 Capon 功率，在ΦI 和ΦN 的

联合空间ΦIN 上求取干扰声源加噪声的协方差矩阵

R̂IN（k），然后通过误差补偿因子矢量 e⊥对初始导向矢

量 â（k，θ0）进行修正，约束 â（k，θ0）远离ΦIN空间，如式

（18）所示：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

min
e^

[â(kθ0 )+ e^ (k)]H R-1 (k)[â(kθ0 )+ e^ (k)]

s.t. 

[â(kθ0 )+ e^ (k)]H R̂IN (k)[â(kθ0 )+ e^ (k)]

                     ≤ âH (kθ0 )R̂IN (kl)â(kθ0 )

âH (kθ0 )e^ (k)= 0

（18）

其中，e⊥∈ℂM×1，â（k，θ0）∈ℂM×1，R̂IN（k）∈ℂM×M. R̂IN（k）可由

Capon功率积分求得，即

R̂IN (k)= ∫
ΦIN

a(kθj )aH (kθj )

aH (kθj )R-1 (k)a(kθj )
dθj （19）

由式（18）的不等式约束可以看出，e⊥的作用主要

是使得 â（k，θ0）进一步远离干扰声源导向矢量及噪声

所处的空间，但其不能确保减小阵列结构失配带来的

误差，且 e⊥的解并不能够保证目标声源的能量不被

削弱 .
考虑上述约束的缺点和复杂性，文献［22］在式

（18）的基础上，通过独立约束估计的导向矢量远离噪

声子空间和干扰声源子空间，来驱使估计的目标声源

导向矢量趋向于真实的目标声源导向矢量，其优化模

型如式（20）所示：

(  )

图1　DOA统计直方图示例
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ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
e^

 U H
N (k)[â(kθ0 )+ e^ (k)]

2

2

s.t.
 U H

I (k)[â(kθ0 )+ e^ (k)]
2

2
≤  U H

I (k)â(kθ0 )
2

2

âH (kθ0 )e^ (k)= 0

（20）
其中，UI（k）∈ℂM×M是对干扰声源加噪声的协方差矩阵

R̂IN（k）进行特征值分解后的干扰声源子空间［22］. 然

而，目标声源导向矢量不包含于 UN（k）中，故其不能

够保证求解的导向矢量更加趋近于真实的导向

矢量 .
鉴于此，文献［10］重新建立了约束模型，且约束e⊥（k）

不过度影响 â（k，θ0），即约束e⊥（k）对目标声源信号的影响，

优化模型如式（21）所示：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

min
e^

[â(kθ0 )+ e^ (k)]H R-1 (k)[â(kθ0 )+ e^ (k)]

s.t.

 U H
N (k)[â(kθ0 )+ e^ (k)]

2

2
≤  U H

N (k)â(kθ0 )
2

2

 U H
I (k)[â(kθ0 )+ e^ (k)]

2

2
≤  U H

I (k)â(kθ0 )
2

2

 â(kθ0 )+ e^ (k)
2
≤  â(kθ0 )

2
+ δ2

âH (kθ0 )e^ (k)= 0

   （21）

其中，δ2为松弛因子 . 式（21）通过第3个不等式约束保障

了 e⊥（k）存在非零的其他解 . 然而，式（21）增大了约束复

杂度，对UI（k）和UN（k）准确度的要求较高，且当 â（k，θ0）
偏离真实导向矢量较大时，易因 δ2选择不当而无法解得

有效的导向矢量 .
而文献［9］指出，对于目标声源导向矢量的估计，

最直接、最有效的方法是通过目标声源加噪声的协方

差矩阵，在导向矢量的不确定集内求解Capon功率倒数

的最小值来构建代价函数，如式（22）所示：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
a(kθ0 )

aH (kθ0 )R̂-1
SN (k)a(kθ0 )

       s.t.   a(kθ0 )- â(kθ0 )
2
≤ δ3

（22）

其中，R̂SN（k）∈ℂM×M为估计的目标声源加噪声的协方差

矩阵，与式（19）类似，可通过Capon功率积分求得；δ3为
不确定集半径 .

显然，式（22）的约束方法相当简洁，且较式（17）的

不确定集更易确定 . 但在噪声功率远大于目标声源功

率时，可能导致无法求解出有效的导向矢量；并且，当

干扰声源离目标声源较近时，可能使得估计的导向矢

量偏向于干扰声源所处空间 . 此外，在目标声源和噪声

的联合空间内求解增大了计算量 . 因此，本文建立了如

式（23）所示的优化模型，仅在ΦS内求解，同时约束估计

的导向矢量远离干扰声源所处空间：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
a(kθ0 )

aH (kθ0 )R̂-1
S (k)a(kθ0 )

       s.t.  
 a(kθ0 )- â(kθ0 )

2
≤ δ3

 U H
I (k)a(kθ0 )

2
≤  U H

I (k)â(kθ0 )
2

（23）

其中，目标声源协方差矩阵 R̂S (k)可由式（24）估计：

R̂S (k)= ∫
ΦS

a(kθj )aH (kθj )

aH (kθj )R-1 (k)a(kθj )
dθj ÎCM ´M （24）

R̂S (k)一般为正定阵［9］，故式（23）为二阶锥方程 .
利用式（23）迭代优化，可获得迭代收敛后的高精度导

向矢量a（k，θ0）.
3. 2　干扰声源加噪声的协方差矩阵估计

设噪声为高斯白噪声，则在解得新的导向矢量a（k，

θ0）后，目标声源的协方差矩阵可重新估计估计为：

R̂S (k)=
a(kθ0 )aH (kθ0 )

aH (kθ0 )R-1 (k)a(kθ0 )
（25）

由于 a（k，θ0）所属空间还包含了一些噪声成分，使

得式（25）估计的 R̂S (k)存在偏差，即式（25）中的目标声

源的 Capon 功率项存在噪声偏差 . 若噪声偏差的功率

为 σ 2
N，则目标声源的Capon功率估计 p̂(kθ0 )如下［27，28］：

p̂(kθ0 )=
1

aH (kθ0 )R-1 (k)a(kθ0 )

=
1

aH (kθ0 )[σ 2
S a(kθ0 )aH (kθ0 )+ σ 2

N I]-1a(kθ0 )

= σ 2
S +

σ 2
N

M

（26）
其中，σ 2

S 为目标声源功率，可见目标声源的 Capon功率

估计存在偏差项 σ 2
N /M. 要消除此偏差项，则需进一步

估计噪声偏差的功率 . 文献［27］中指出，可以在ΦN内

以均匀采样的方式来估计噪声偏差项的功率，如式

（27）所示：

σ 2
N

M
»

1
AN

∑
j = 1

AN 1

aH (k θ
⌢

j )R-1 (k)a(k θ
⌢

j )
 θ
⌢

j ÎΦN  （27）
其中，AN为采样总数 .

修正后的目标声源的协方差矩阵可表示为

RS (k)»
é

ë
êêêê p̂(kθ0 )-

σ 2
N

M
ù

û
úúúú a(kθ0 )aH (kθ0 ) （28）

则，干扰声源加噪声的协方差矩阵可重新估计为

RIN (k)»R(k)-RS (k) （29）
其中，RS（k）∈ℂM×M，RIN（k）∈ℂM×M.
3. 3　MVDR波束形成

在求得干扰声源加噪声的协方差矩阵RIN（k）后，可

根据式（30）计算MVDR空域滤波系数向量w（k）：
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w(k)=
R-1

IN (k)a(kθ0 )

aH (kθ0 )R-1
IN (k)a(kθ0 )

ÎCM ´ 1 （30）
对各子带进行空域滤波，即可得到频域增强的目

标声源信号 z（k）：

z(k)=wH (k)x(k) （31）
z（k）经逆 STFT（Inverse STFT，ISTFT），即可得到增

强后的时域目标声源信号 z（̃t）.
4　仿真实验

4. 1　实验原理

本文提出的干扰声源抑制方法的原理框图如图2所

示 . 首先将观测信号变换到频域，求得各频带协方差矩阵

R（k），并对R（k）做SVD获得声源信号子空间VS（k）；其次，

以500 Hz频率间距划分子带，在各子带内分别求取聚焦

频率 f0及聚焦矩阵C（k），并对平滑聚焦协方差矩阵进行

子空间分解，构建出噪声子空间 ÛN（f0），从而通过MUSIC
谱的统计结果获得各声源的初始DOA信息；然后，根据各

声源初始DOA信息划分角度空间，求得目标声源的协方

差矩阵 R̂S（k）及干扰声源子空间UI（k），即按式（22）估计

导向矢量，并根据Capon功率重新求得目标声源的协方差

矩阵，计算出MVDR空域滤波权重w（k）；最后，对频域观

测信号进行MVDR空域滤波，通过 ISTFT获得时域增强

信号 .

4. 2　实验设置与评测指标

本文的实验使用了TIMIT语料库中随机抽取的600句
语音. 其中，200句用作目标声源，200句用作干扰声源1，200
句用作干扰声源2. 阵元数目M设置为8，阵元间距设置为

0.02 m，并随机生成0~2 mm的阵列位置误差，通过麦克风阵

列信号生成器［29］来生成实验所需的阵列信号 . 声速设为

340 m/s，输入信干比（Signal to Interference Ratio，SIR）［30］分别

设置为0 dB、5 dB和10 dB，输入信噪比（Signal to Noise Ratio，
SNR）分别设置为-5 dB、0 dB、5 dB、10 dB、15 dB和20 dB，噪
声为高斯白噪声，窗函数为汉明窗，采样率为8 kHz，窗长为

30 ms，帧间叠接15 ms. 以40°、85°、130°入射角为中心，在±20°
入射角范围内随机生成3个入射角，即3个入射角之间的最

小间距为5°；将3个入射角随机排序，并分别作为目标声源、

干扰声源1和干扰声源2的真实DOA.
仿真实验主要评测两个性能，即基于 FSS 的 DOA

估计性能和基于导向矢量估计的干扰声源抑制性能 .
在 DOA 估计的评测中，本文选取了 ISS 方法［13］、CSS 方

法［14］和聚焦矩阵重构（Focusing Matrix Reconstruction， 
FMR）方法［17］作为比较对象，评测指标为快拍数为 21
时的 DOA 估计结果的均方误差（Mean Square Error， 
MSE）［17］. 在干扰声源抑制性能的评测中，本文选取文

献［9］、文献［10］、文献［20］、文献［21］和文献［22］中的

方法进行对比，评测指标为输出信干噪比（Signal to 
Interference-plus-Noise Ratio，SINR）［30］和语音质量感知

评估（Perceptual Evaluation of Speech Quality，PESQ）［29］.
输 入 SIR（SIRin）、输 入 SNR（SNRin）及 输 出 SINR 
（SINRout）的定义［30，31］如下：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

SNRin = σ
2
s /σ 2

n                  
SIRin = σ

2
i /σ 2

n                    
SINRout = σ

2
zs /(σ

2
zi + σ

2
zn )

（32）

其中，σ 2
s 、σ

2
i 和 σ 2

n 分别为输入信号中目标声源、干扰声

源及噪声的功率，σ 2
zs、σ

2
zi 和 σ 2

zn 分别为输出信号中目标

声源、干扰声源及噪声的功率 .
4. 3　实验结果与分析

（1） DOA估计性能的评测

DOA 估计性能评测中设置了单声源、双声源和三

声源的情况，单声源时仅存在目标声源，双声源时存在

目标声源和干扰声源 1，三声源时存在目标声源、干扰

声源 1和干扰声源 2. 在进行 DOA 估计前，需要先确定

参数G的取值 . 本文实验中，麦克风数M为 8，声源数P
最大为 3，故 G的取值范围为 0~4. 图 3给出了 100次蒙

特卡洛实验下 G 取不同值时的 DOA 估计误差，可以看

出，当声源数不超过3时，取G=2能够获得更小的MSE.
在确定 G 的取值后，则可按第 2 节所述方法估计

DOA. DOA估计的MSE结果如图 4所示 . 本文通过划分

500 Hz 的子带宽度进行聚焦，通过 MUSIC 空间谱极大

值的统计直方图来估计 DOA，避免了误差较大 DOA值

和聚焦误差较大的影响，在对比的 4种方法中，所提方

法获得了最佳的性能 . 因 ISS方法是由子带求平均的方

式估计 DOA，所以，误差较大的子带产生了负面结果；

而传统的 CSS 方法需要估计初始 DOA，当初始 DOA 误

差较大时将带来较大的聚焦误差，且在全带宽内聚焦

时，也易导致更大的聚焦误差 . 因此，ISS方法和CSS方

法较提出方法的 DOA估计性能差 . 因 CSS方法能够提

升协方差矩阵满秩的稳定性，且能够在一定程度上避

免误差较大子带的影响，故在图 4（a）所示单声源情况

麦克风阵列观测

信号x̃(t)

协方差矩阵R(k)

STFT

声源信号子空间
Vs(k)

SVD

聚焦频率f0及聚

焦矩阵C(k)

子带划分

MUSIC谱，划

分空域，â(k,θ0)
目标声源协方差

矩阵R̂S(k)

干扰声源子空间

UI(k)

解凸优化估计导

向矢量a(k,θ0)

ÛN(f0)

滤波权重w(k)
MVDR

时域增强信号
z̃(t)

ISTFT

Capon

功率

图2　本文提出的抑制干扰声源方法的原理框图
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下的性能与 ISS方法相近，而在图 4（b）~（e）所示多声源

情况下的性能明显优于 ISS方法 . FMR方法通过取正特

征值对应的特征向量作为信号子空间，以此降低噪声

的影响，来获得重构的聚焦矩阵，但频域下特征值存在

复数情况，难以通过区分特征值正负对观测信号进行

有效地重构，故性能较 ISS差 . 其次，由图 4（a）~4（c）可

以看出，随着声源数目的增加，各方法的DOA估计性能

均有下降 . 此外，由图 4（c）~4（e）可以看出，在不同 SIRin
下，提出方法仍具备最佳的DOA估计性能 .

（2）干扰声源抑制性能的评测

存在阵列结构误差的情况下，基于提出的改进FSS
方法估计初始 DOA，构建了不确定集来估计目标声源

导向矢量，并通过MVDR进行干扰声源抑制，不确定集

半径 δ3取0.1M，式（23）迭代10次 . 图5给出了SINRout和
PESQ随 SNRin变化的比较 . 其中，各干扰声源是以相同

的 SIRin独立叠加到目标声源上的，导向矢量估计所用

的快拍数为 21，求取 MVDR 滤波器权重的快拍数为 7.
图 5中 noisy表示参考麦克风的观测语音 . 需要说明的

是，导向矢量估计与MVDR权重所用快拍数并不相同，

这是因为导向矢量估计中若快拍数较小易导致各类协

方差矩阵非正定或非负半正定，使得式（23）无法通过

凸优化过程求解 . MVDR 滤波器的权重直接影响增强

的效果，快拍数的影响将在后面的语谱对比中详细解

释 . 图 5结果显示，随 SNRin的变化，所提方法的 SINRout

和 PESQ 均获得了最好的结果，即便是在－5 dB 的 SN⁃
Rin环境下也能获得有效的增强 . 此外，在不同 SIRin的
干扰声源下，各方法均具备稳定的性能，即各导向矢量

估计方法受SIRin影响较小 .
图 6 给出了 SINRout 和 PESQ 随着计算 MVDR 空域

滤波器权重所用的快拍数变化的比较，noisy 同样表示

参考麦克风的观测语音 . 其中，各干扰声源以 0 dB 的

SIRin 叠加，噪声以 5 dB 的 SNRin 叠加，快拍数为 3~51.
结果显示，随拍数的增长，各方法增强信号的 SINRout先
呈现上升趋势，后开始逐渐下降，而各算法增强信号的

PESQ 则随快拍增大均呈现下降趋势 . 此外，从图 6 可

以看出，所提方法在快拍数为 7 时可获得最高的

SINRout，而在较小的快拍数时能够获得更高的PESQ.

( 
 )

图3　不同声源数目下G取值与DOA估计误差的关系

a b

c

d e

(  )
(  
)

图4　不同SNRin下的DOA估计结果比较

a b

c d

e f

图5　不同SIRin下SINRout和PESQ随SNRin的变化比较

a

b

图6　SINRout和PESQ随快拍数的变化比较
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（3）抑制干扰声源的语谱图比较

为了进一步解释 SINRout和 PESQ 呈现上述表现的

原因，本文对增强语音的语谱图进行了分析 . 图 7给出

了一组增强结果的语谱图对比 . 其中，两干扰声源叠加

的 SIRin为 0 dB，白噪声叠加的 SNRin为 5 dB，导向矢量

估计快拍数为 21，MVDR 权重求取快拍数为 7. 增强结

果的语谱图显示，在各声源及噪声均相互独立的假设

下，当快拍数较小时，各方法均能够有效抑制噪声和有

效零陷干扰声源，但由于估计的导向矢量存在差异，使

得增强后的目标声源存在失真上的差异 . 通过对比图7
标注的红色圈内的频谱信息，不难发现文献［20］方法

导致的目标声源失真最严重，即其导向矢量估计误差

最大；文献［21］方法较文献［20］方法的目标语音失真

小，但仍存在一定的目标语音失真；文献［22］方法性能

介于文献［20］与文献［21］方法性能之间，原因可能是

噪声子空间估计不准确；文献［9］和文献［10］方法较前

三种方法更好地保留了目标语音成分，且文献［10］方

法较文献［9］方法的目标语音失真更小 . 所提方法因仅

在目标声源空间内求解，且进一步约束了估计的导向

矢量远离干扰声源空间，故获得了较文献［9］更好的效

果，其增强的语谱图与文献［10］相近 .
图 8给出了另一组增强结果的语谱图对比，除求解

MVDR权重时快拍数变为 15外，其余条件均保持相同 .
与图 7相比，可看出当快拍数增大后，求得的 MVDR 波

束形成器的去噪性能降低，但目标语音失真问题获得

了改善；此外，部分频带出现干扰声源残留，如图 8中黑

色圈内的频谱信息 . 幸运的是，快拍数的不同仅影响了

式（29）估计的干扰声源加噪声的协方差矩阵RIN（k）. 可

见，PESQ在快拍数较小时提高的原因是估计的RIN（k）较

为精准，从而获得了更好的干扰声源及噪声抑制性能 .

随着快拍数的增大，RIN（k）因取平均的原因使得精确性

下降，从而导致干扰声源及噪声抑制性能下降 . 此外，

精确的RIN（k）对导向矢量失配也更为敏感，更易出现目

标语音失真的问题；而RIN（k）精确度随快拍数增大而降

低，其在统计意义上更为平滑，使得各方法对导向矢量

失配的敏感性下降，从而能够减小目标语音失真 . 因

此，SINRout 随快拍数的增加表现为先增大后降低的

趋势 .
上述实验结果均表明，本文提出的方法抵抗导向

矢量失配的能力更强，较参考方法具备更优的干扰声

源抑制性能 .
5　结论

针对远场语音通信下MVDR波束形成器对导向矢

量失配敏感的问题，本文提出了一种基于FSS估计导向

矢量的干扰声源抑制方法 . 该方法通过划分带宽及

FSS构建分辨率更高MUSIC谱，更为准确地估计出初始

DOA，在不确定集内搜索Capon功率最大值并约束导向

矢量方向远离干扰声源空间，更为准确地估计了导向

矢量，提高了 MVDR 波束形成器抵抗 DOA 及阵列结构

失配的性能 . 实验结果表明，在不同的输入 SIR、输入

SNR 及快拍数情况下，所提方法较参考方法有更好的

输出SINR和PESQ，具备了更好的干扰声源抑制性能 .
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