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摘   要：针对复杂声学环境下，现有目标声源定位算法精度低的问题，该文提出了一种基于时频单元选择的双耳

目标声源定位算法。该算法首先利用双耳目标声源的频谱特征训练1个基于深度学习的时频单元选择模型，然后

使用时频单元选择器从双耳输入信号中提取可靠的时频单元，减少非目标时频单元对定位精度的负面影响。同

时，基于深度神经网络的定位系统将双耳空间线索映射到方位角的后验概率。最后，依据与可靠时频单元相对应

的后验概率完成目标语音的声源定位。实验结果表明，该算法在低信噪比和各种混响环境，特别是存在与目标声

源类似的噪声环境下目标声源的定位精度得到明显改善，性能优于对比算法。
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Abstract: The performance of the existing target localization algorithms is not ideal in complex acoustic

environment. In order to improve this problem, a novel target binaural sound localization algorithm is

presented. First, the algorithm uses binaural spectral features as input of a time-frequency units selector based

on deep learning. Then, to reduce the negative impact of the time-frequency unit belonging to noise on the

localization accuracy, the selector is emploied to select the reliable time-frequency units from binaural input

sound signal. At the same time, a Deep Neural Network (DNN)-based localization system maps the binaural

cues of each time-frequency unit to the azimuth posterior probability. Finally, the target localization is

completed according to the azimuth posterior probability belonging to the reliable time-frequency units.

Experimental results show that the performance of the proposed algorithm is better than comparison algorithms

and achieves a significant improvement in target localization accuracy in low Signal-to-Noise Ratio(SNR) and

various reverberation environments, especially when there is noise similar to the target sound source.
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1    引言

双耳的目标声源定位具有较大的潜在应用价

值，它可应用于诸如双耳数字助听器、语音识别和

空间音频重建等领域，是计算听觉场景分析和信号

处理中的关键技术。在复杂的声学环境下如鸡尾酒

会环境等，人类对于目标声源的定位几乎没有困

难，人们可以十分轻松地解混到达每只耳朵的混合

声音，并找到感兴趣声源的位置。但是在低信噪比

和混响环境中，尽管研究者们在声源定位方面进行

了许多研究，现有的目标声源定位算法的定位精确

度与人类的听觉系统仍存在着较大的差别。

心里声学的研究指出，在自由声场下，对声源

的方向定位因素包括双耳时间差(Interaural Time
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Differences, ITD)、双耳声级差(Interaural Level
Differences, ILD)等。许多研究人员也已经提出了基

于双耳时间差、广义互相关函数(Cross-Correlation
Function, CCF)和双耳声级差的声源定位算法[1–4]。

这些算法都是将双耳信号首先经过听觉滤波器，如

Gammatone滤波器等，将双耳信号分解为若干个

子带，在每个子带中提取ITD或者CCF和ILD作为

声源定位的特征，文献[2]中，根据Gammatone子
带能量的不同，减少ITD和ILD的维度，最后使用

高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)定
位。文献[4]中，提取每个时频单元的CCF和ILD，
随后使用深度学习模型将CCF和ILD映射为每个时

频单元所属方位角的后验概率，最后，每个时频单

元所属方位角的后验概率在频率上相乘，在时间上

平滑后选取最大后验概率所对应的方位角，便是声

源的方向。但是在低信噪比下，干扰源的能量将大

于目标语音的能量，干扰源的空间信息对定位的贡

献远远大于目标声源导致定位精度低。为了解决该

问题，文献[5]提出了结合噪声源先验信息模型的声

源定位方法，该方法使用GMM分别对噪声信号和

语音信号进行建模，得出每个时频单元属于语音信

号的概率作为权重，利用该权重对每个时频单元所

属方位角的后验概率进行指数加权。在低信噪比和

具有类似语音的频谱的噪声的情况下，由GMM模

型估计的权重并不十分稳健，即会产生将属于噪声

的时频单元的定位信息用于目标声源定位的情况。

因此这种结合已知噪声模型的概率加权定位方法，

在恶劣的声学环境下并不能消除噪声对目标声源定

位的影响。

分析可知语音信号具有时频稀疏性和短时正交

特性(W-Disjoint Orthogonality, W-DO)，每个时

频单元仅有1个主导的声源，即该时频点属于目标

语音信号或者噪声信号，属于目标语音的时频单元

即为可靠的时频单元。为此，依据以上分析，本文

提出了一种基于时频单元选择的双耳目标声源定位

算法。该算法首先利用Gammatone滤波器对信号

进行分解，然后使用深度神经网络(Deep Neural

Network, DNN)将每个时频单元的双耳空间特征

CCF和ILD作为输入，预测每个时频单元方位角的

后验概率分布。同时，使用二进制掩码将属于语音

信号的时频单元标记为1，其他的噪声标记为0，并

采用一个隐藏层为2层的DNN对每个时频单元进行

分类，并选择属于目标声源的时频单元。最后，根

据可靠时频单元选择相对应的后验概率分布完成目

标语音的声源定位。实验结果表明，在复杂的声学

条件下与对比算法相比，本文所提出的目标声源定

位算法具有低信噪比下更强的鲁棒性以及更高的定

位准确度。

2    双耳目标声源定位算法

本文所提出的目标声源定位系统如图1所示。

系统的双耳输入信号由特定方向的目标语音与目标

语音方向不同的噪声信号在混响环境中混合而成。

首先，双耳输入信号先经Gammatone滤波器进行

频域分析，提取双耳的空间特征作为定位模型的输

入，以获得每个时频单元所属方位角的后验概率分

布。然后提取频谱特征作为时频单元选择DNN的
输入以获得可靠时频单元(图1中阴影区域)的索

引。最后，从全部后验概率分布中选择出属于目标

语音时频单元的后验概率，即使用可靠时频单元提

供的目标语音方向信息获得的后验概率完成目标语

音的声源定位。

2.1  Gammatone滤波器组分解

Gammatone滤波器可以模拟人耳基底膜的特

 

 
图 1 本文算法原理框图
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性并符合人耳的听觉感知特性，本文使用Gammatone
滤波器组对输入语音信号进行时频分析。通过使用

中心频率为80～8000 Hz的32通道的Gammatone滤
波器组，将每个通道的输入信号分解为32个子带信

号。随后，每个通道共32个子带信号使用汉宁窗进

行分帧加窗，帧长取20 ms，帧移取10 ms，得到双

耳输入信号的时频域表示 ,  ，其中 ,

为左右耳的表示， 为时间帧的索引， 为频率的

索引。以下特征都在使用Gammatone滤波器组时

频分析后的基础上提取。

2.2  特征提取

2.2.1  双耳空间特征

双耳的空间特征包括ITD和ILD是影响对声源

方向定位精确度的重要因素。ITD和ILD同时也是

一对互补的特征，因为ITD是低频定位(<1.5 kHz)
的主要特征，ILD是高频定位(≥1.5 kHz)的主要特

征。左右耳之间的归一化互相关函数(CCF)是计算

ITD的主要方法，每个时频单元的CCF的计算如式(1)
所示。

CCF(t; f ; ¿) =

X
i

x f t;l(i)x f t;r(i ¡ ¿)sX
i

x 2f t;l(i)

sX
i

x 2f t;r(i ¡ ¿)

(1)

¿式中，i为样点数的索引， 为延时，范围取–1～1 ms，
且在16 kHz的采样率下，每个时频单元的CCF的
维度为33维。但是对于较复杂恶劣的声学环境下计

算ITD时的峰值拾取往往不够稳健[4]，因此本文使

用CCF来代替只含有互相关最大值信息的ITD。
当声源偏离双耳连线的中垂面时，由于头部对

声波的阴影和散色作用，特别在高频，与声源异侧

耳处的声压受到衰减，而与声源同侧的声压有一定

的提升，因而形成与声源方向有关的双耳声级差

ILD(t; f ) = 10 lg

X
i

x 2f t;l(i)X
i

x 2f t;r(i)
(2)

将33维的CCF与1维的ILD结合成一个34维特

征用作声源定位模型的输入。

2.2.2  频谱特征

在对属于语音信号的时频单元选取过程中需要

对每个时频单元的所属做出判断，因此需要为每个

目标时频单元选取合适的特征表示。在语音识别和

语音增强领域，已经有许多优秀的特征被提取出来。

幅度调制谱(Amplitude Modulation Spectrogram,
AMS)同时有着清音特征和浊音特征已被成功应用

于语音分离中, 但是AMS的泛化能力较差。结合相

对谱变换(Relative Spectral Transform, RASTA)
的感知线性预测(Perceptual Linear Prediction,
PLP)是一种基于听觉模型的语音特征参数，它模

拟了人的听觉感知机理且具有对噪声的鲁棒性，适

用于噪声不匹配环境下的语音分离。梅尔倒谱系数

(Mel Frequency Cepstrum Coefficient, MFCC)是
基于人的听觉机理的，根据人的听觉实验结果来分

析语音的频谱，也是增强和音频重建等常用的语音

特征。针对各个特征含有不同的信息，Wang等人[6]

利用group LASSO的特征选择算法得到了最优的特

征组合AMS+RASTA-PLP+MFCC，这个互补的

特征组合在各种声学环境下取得了很好的效果，显

著优于单个特征的分离算法。

为了更可靠地从混合语音中选取属于语音的时

频单元，本文先将两耳的幅度谱进行平均，随后提

取了包括MFCC, AMS和RASTA-PLP的1组互补

特征集。并使用自回归移动平均滤波器(Auto Re-

gressive Moving Average, ARMA)来对邻近帧的特

征进行平滑后作为时频单元选择模型的输入[7,8]。

2.3  语音时频单元的选择

2.3.1  时频单元的分类

为了精确地定位目标语音，需要选取属于目标

语音的时频单元，并使用目标语音时频单元提供目

标语音的空间信息，排除噪声时频单元的干扰信

息，完成精确的目标声源定位。选取属于目标语音

的时频单元的过程可以看作是对每个时频单元先分

类再选取的过程，即首先将属于语音的时频单元标

记为1，属于其他干扰源的时频单元标记为0，随后

选取为1的时频单元用作目标声源的定位。对于分

类过程，本文选用理想二值掩码(Ideal Binary Mask,

IBM)作为训练目标训练深度神经网络[9]。理想二值

掩码的定义如式(3)所示

(t; f ) =

(
1; SNR(t; f ) > LC

0;
(3)

SNR(t; f )

LC

LC = 0 dB

在式(3)中， 为某个时频单元的局部信噪

比。在语音分离任务中，需要选取合适阈值 ，

以免噪声去除过度导致语音舒适度不足。但是在这

里，最主要的是保证选取的时频单元的可靠性，即

选取的是属于语音信号的时频单元。随着所取阈值

的提高，可选取的时频单元数量减少鲁棒性减弱；

随着所取阈值的降低，导致残余噪声时频单元不利

于目标声源的定位。因此本文设置阈值 ，

语音能量刚刚大于噪声能量，此时既可以保证选取

由目标语音主导的时频单元，也可以保证选取的可

靠时频点的数量较多。
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2.3.2  可靠时频单元的选择

由于深度学习在数据学习方面表现出很大的优

势。利用深度学习强大的学习能力，从含噪语音频

谱中估计语音频谱，以获得可靠语音时频单元的方

法是目前最先进的方法之一。

^ (t; f )

本文搭建1个包含2个隐藏层的DNN，其中每

层有1000个神经单元。采用线性整流函数(Rectified
Linear Unit, ReLU)作为深度神经网络的隐藏层的

激活函数，在隐藏层与输出层之间使用sigmoid函
数作为激活函数。使用最小均方误差函数作为损失

函数，自适应梯度算法用来最小化损失函数。为了

避免出现过拟合，对隐藏层中神经单元采用丢弃

法，丢弃率选取经验值0.5，即此时随机生成的网

络结构最多，更好地避免过拟合。以混合语音的

MFCC, AMS和RASTA-PLP频谱特征作为输入，

预测包含每个时频单元所属类别的二进制掩码矩阵

，并依此选择属于语音的时频单元用作目

标声源定位的依据。

2.4  目标声源定位

虽然目标语音与噪声在时间上重叠，但是在局

部时间里的每个频带中主要由单个声源主导，这允

许仅使用单声源数据来训练定位的深度模型。为了

证明时频单元选择对目标声源的定位的贡献是有效

的，本文使用最先进的声源定位系统[4]作为时频单

元选择的承载。

p(µj f ;t) f ;t = [CCF(t; f )ILD(t; f )]

针对32个频带中的每一个频率训练单独的DNN，
每个DNN由输入层、2个隐藏层和输出层组成。每

个隐藏层具有128个隐藏单元，采用sigmoid激活函

数，输出层为具有72个结点，采用softmax激活函

数。本文把语音的双耳空间线索CCF和ILD作为输

入，输出层得到时频单元所属角度的后验概率

，其中 ，即34维

双耳空间特征向量。随后将每个时频单元的后验概

率在频率通道上整合，得到每一帧语音所属方位角

的概率，如式(4)所示

p(µj t) =

Y
f

p(µj f ;t)X
µ

Y
f

p(µj f ;t)
(4)

t = [v1;t v2;t ¢¢¢ v32;t]其中 ，即特征在时间t和全部频率

范围上的表示。这里所有的时频单元的信息都参与

声源定位，这对于高信噪比下是精确的，但是在低

信噪比下却是不可靠的，因为此时噪声的时频单元

数量和能量都占优，噪声提供更多的方位角信息，

导致由目标语音时频单元所提供的信息被掩盖，目

标语音的定位不够精确。因此引入可靠时频单元进

行目标声源的定位，时频单元选择如式(5)所示

(ts; f s) = ¯nd( ^ (t; f ) == 1) (5)

^ (t; f )

¯nd(¢)
(ts; f s)

式中，表示选取二进制矩阵 中元素值为1

的索引值即为可靠时频单元的索引。 表示

选择索引的函数， 为选择出的可靠时频单元

的索引。于是，使用可靠时频单元的定位可定义为

式(6)

p(µj ts) =

Y
f s

p (µj f s;ts)X
µ

Y
f s

p (µj f s;ts)
(6)

p (µj ts)

式(6)表示从承载系统获得的所有时频单元的后验

概率中选择出基于目标语音时频单元的后验概率。

之后在每帧上求取了方位角的概率分布 ，

然后在输入信号的所有帧间求平均，可得输入信号

方位角的概率分布如式(7)所示

p (µ) =
1
T

ts+T¡1X
ts

p (µj ts) (7)

µ其中，T为帧总数，使后验概率最大的 便是目标的

方位角，如式(8)所示

µ̂ = argmax
µ

(p(µ)) (8)

3    实验设置与结果分析

3.1  双耳信号的生成

通过将单通道语音与头相关冲缴响应(Head
Related Impulse Responses, HRIR)或者双耳房间

冲缴响应(Binaural Room Impulse Response,
BRIR)进行卷积生成双耳信号。在训练定位模型

时，使用基于KEMAR人工头部的头相关冲缴函数

生成无混响的单源双耳信号用作训练数据，HRIR
数据集包括0～360°以5°为间隔的共72个冲缴响应[10]。

在测试时双耳信号生成的数据取自Surrey BRIR数
据库[11]，Surrey BRIR数据库是使用头部和躯干模

拟器(HATS)在房间A, B, C, D 4个大小不同的房

间中测量的，房间的特性参数如表1所示。声源放

置于以躯干模拟器为圆心，半径为1.5 m的前半圆

弧上，即声源与人耳的距离为1.5 m。每个房间数

据集内包括–90～90°以5°为间隔的共37个冲激响

应。单通道语音与双耳房间冲激响应卷积生成带有

混响的双耳信号用来模拟真实的房间混响环境。

表 1  房间特性参数

房间 A B C D

T60(s) 0.32 0.47 0.68 0.89

DRR(dB) 6.09 5.31 8.82 6.12
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3.2  模型的训练设置

对于定位模型的训练，对于每个方位角从

TIMIT数据集中随机选取30句语音信号作为为原始

的单通道语音信号。随机选取的单通道语音信号与

其对应的方位角的HRIR卷积生成双耳信号。最

后，从训练信号中提取双耳特征用于声源定位深度

神经网络的输入。

对于选择时频单元模型的训练，用于生成训练

集的目标语音来自于TIMIT数据集中为每个方位角

随机选取的32句语音信号，它们分别于对应房间

A中方位角的BRIR卷积生成带混响的目标语音信

号。本文使用来自于文献[12]的部分噪声和选取自

TIMIT的32条语音混合生成的babble噪声以及白噪

声(如表2所示)，随机截取与目标语音相同长度的

噪声信号，与不同于目标语音方位角对应的房间

A的BRIR卷积生成混响中的噪声，最后与目标语

音混合生成训练集，剩余3个房间混响环境不参与

训练。

3.3  测试

测试集的目标语音来自GRID数据集[13]的50条

语音，测试集的语音信号未参与训练。生成双耳信

号作为目标源后与双耳噪声信号相加生成含噪语

音，信噪比设置为6 dB, 0 dB, –6 dB和–12 dB用于

测试算法的有效性。目标源的方位角的变化范围在

–90°～90°之间以步长为10°变化。噪声的方位角与

目标源的方位角之间的角距离≥10°。
为了验证算法的有效性，本文选择最先进的基

于DNN的声源定位系统[4]作为对比算法1，该算法

使用没有任何关于时频单元的信息。结合频谱特征

建模的目标声源定位算法[5]作为对比算法2。在本

文所提算法和参考算法中，对数据集的预处理方法

都相同。本文通过双耳声源定位精度作为指标表示

3种算法的优劣，其中精度由声源的正确估计方位

角所占的百分比表示，如果估计的源空间方向偏离

小于5°的真实方向，则认为是正确的，如式(9)所示

Acc =
N
dist
³
Á;Á̂
´
·5±

N
(9)

N

N
dist
³
Á;Á̂
´
·5±

其中， 表示测试集中所有测试样例的总数，

表示估计方位角与真实方位的角距离小

于5°的测试样例总数，即算法正确估计的测试样例

的总数。角距离的计算如式(10)所示

dist
³
Á; Á̂
´
= 180± ¡ jjÁ¡ Á̂j ¡ 180±j (10)

3.4  实验结果与分析

表3显示了在6 dB, 0 dB, –6 dB以及–12 dB下
各种混响条件和噪声条件下本文算法和两种对比算

法的结果统计。

首先从表3中可以看出没有利用任何关于时频

单元信息的对比算法1受噪声和混响的影响较大，

目标声源定位准确度最差，因为由于信噪比低时噪

声能量占优，噪声时频单元数量占优，定位精度受

此影响较大，随着信噪比的降低，目标声源定位精

度大幅降低。另外，混响环境下也会破坏双耳空间

线索，不能提供足够的方位角信息。对比算法2和
本文算法，在低信噪比和混响情况下比对比算法

1的定位精度都有显著的性能提升，这说明着基于

目标语音时频单元的定位是十分有效的。

当干扰噪声为babble时，对比算法2目标定位

的精度较差，因为噪声信号的频谱与目标语音的频

谱过于相似以及与目标语音在频谱能量的分布区间

上的重叠。虽然对比算法2利用了GMM来建模频谱

特征改善了定位性能，但是由于噪声频谱的类语音

性质，导致效果并不理想。在baby与symphony噪
声环境中也存在类似情形，虽然在较高信噪比下不

如babble噪声下明显，但是随着信噪比降低这种性

质依旧为目标声源定位产生较大的负面影响。综合

对比可以看出本文提出的算法在这3种噪声环境下

平均精度提升在6%左右，在低信噪比(–6 dB和–12 dB)
下平均精度提升在9%左右，这改善了定位的精度

特别是在更低的信噪比下，这显现出了本文算法的

鲁棒性和可靠性。算法显现的优越性在于首先是选

取1组互补的特征更好地表达了目标语音，这对于

时频单元的分类选择是十分重要的，另外深度神经

网络强大分类能力也是性能提升的另一个重要原因。

与此类噪声不同的是能量集中在2 kHz以上的

窄带噪声，在如telephone与alarm的噪声条件下，

本文算法与对比算法2取得了类似的定位效果，且

定位精度都较高，这是因为在窄带噪声环境下都可

以有效地利用频谱特征应用于目标声源的定位，而

两者的误差都来自于最初提取的双耳空间特征，如

前面所说，ILD在频率大于1.5 Hz时效果占优，而

表 2  噪声类型与描述

噪声 噪声描述

symphony
弦乐器的声音，频率范围分布较广且与目标语音频率

范围重叠

baby 与目标语音相比有更高的共振峰，且频率范围重叠

babble
随机选取于TIMIT数据集的32条语音混合形成，与目

标语音频谱类似

alarm 信号能量大部分集中于2 kHz左右的窄带噪声

telephone 窄带噪声，能量集中于1 kHz与2 kHz附近

white 白噪声，能量在整个频带内均匀分布
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此时噪声的能量大都集中在此频率带，导致可利用

的特征信息存在偏差。本文算法较对比算法2平均

高出2%左右，这得益于DNN的低信噪比下数据建

模能力较GMM强。

最后，白噪声经常作为多条件训练[14,15]的添加

噪声，在训练过程中用来模拟房间混响对双耳空间

线索的影响。低信噪比下白噪声作为干扰源导致混

响作用进一步加重，噪声能量分布于全频带，目标

双耳空间线索的方位角信息被噪声掩盖，导致3种
算法定位精度都比较低。但是，2种利用频谱信息

的定位方法都有很大程度性能的提升。对比算法2
利用GMM对噪声和语音分别建模，但是在更低的

信噪比下对随机白噪声建模的准确度不高，导致定

位所使用的权重不可靠，随着信噪比的降低定位精

度大幅下降。而本文算法直接利用深度学习在混合

语音中直接估计所使用的时频单元，避免了需要对

随机白噪声的建模的问题，针对性更强，鲁棒性更

强，取得了较好的精度，在低信噪比下较对比算法

2提升17%左右，在4个信噪比下较对比算法2平均

高出6.3%。

综上所述，本文提出的基于深度学习和时频单

元选择的算法通过含噪语音的频谱特征使用深度神

经网络从含噪语音频谱中直接估计目标语音的时频

单元，避免了在低信噪比下对某些噪声建模不准确

的问题，提升了鲁棒性，有效地改善了各种噪声下

的目标声源定位精度，特别是在较低信噪比下较对

比算法1和对比算法2的性能改善较大。

4    结束语

基于时频单元选择的目标声源定位算法对于低

信噪比和高混响中的目标语音定位精度较高。与对

比算法相比，对比算法虽然能够在较高信噪比下有

效地进行目标声源的定位，但是，在低信噪比下很

大程度上由于目标声源的信息被掩盖定位精度较

低。而本文算法首先利用具有强大非线性映射能力

的深度学习，将双耳的目标声源的频谱特征作为输

表 3  目标声源定位精度

噪声 信噪比(dB)

房间A(%) 房间B(%) 房间C(%) 房间D(%)

对比

算法1

对比

算法2

本文

算法

对比

算法1

对比

算法2

本文

算法

对比

算法1

对比

算法2

本文

算法

对比

算法1

对比

算法2

本文

算法

symphony

6 85.3 97.9 96.8 83.2 97.8 98.0 82.1 100.0 97.9 85.3 98.9 98.8

0 69.8 95.7 96.8 71.6 96.8 97.9 78.8 96.8 96.8 74.7 98.9 96.9

–6 40.0 90.5 92.6 35.3 88.4 94.7 57.7 92.6 96.8 51.2 93.3 96.8

–12 13.7 64.8 77.9 8.4 55.2 72.9 11.6 67.1 75.8 21.1 70.7 76.8

baby

6 94.7 100.0 100.0 94.8 97.9 98.9 92.6 93.7 100.0 94.8 100.0 100.0

0 83.1 97.9 100.0 88.7 97.4 100.0 84.6 95.8 100.0 89.5 97.9 100.0

–6 75.7 95.2 96.8 80.6 92.6 95.8 79.8 92.6 94.9 80.0 94.7 97.9

–12 56.8 73.7 87.4 61.1 78.9 85.7 71.6 80.5 87.4 74.7 81.5 91.2

babble

6 81.1 92.6 98.9 85.2 93.7 100.0 82.1 89.5 97.9 85.3 94.7 97.8

0 66.2 87.4 97.8 68.7 88.4 97.9 73.6 88.4 98.6 72.5 92.6 98.9

–6 47.6 64.2 87.5 44.2 57.9 78.7 60.5 72.2 88.4 61.2 76.8 87.6

–12 44.5 58.2 67.4 34.7 53.4 75.7 57.9 64.7 71.6 52.6 61.2 78.9

alarm

6 95.8 100.0 98.9 94.7 100.0 97.9 91.6 98.9 94.7 94.7 98.9 98.9

0 89.7 98.9 98.9 87.4 96.8 97.9 84.2 97.9 94.7 90.5 98.9 98.9

–6 69.9 93.7 95.8 63.9 94.7 95.8 66.1 94.7 95.3 86.8 95.2 95.8

–12 21.1 86.3 84.2 30.5 85.2 91.6 43.2 83.2 88.4 64.2 85.3 83.2

telephone

6 69.5 100.0 98.9 75.8 100.0 98.7 70.5 100 100.0 83.2 100.0 100.0

0 48.3 91.5 91.6 52.4 99.1 97.8 46.9 95.8 96.8 62.4 97.9 98.9

–6 29.5 88.4 89.5 25.1 84.7 89.1 26.2 88.7 91.6 41.3 90.5 92.6

–12 16.8 77.6 88.4 10.5 81.1 86.7 14.7 77.9 89.7 21.1 84.2 85.9

white

6 64.2 85.3 89.5 60.0 90.5 95.8 54.7 84.2 84.2 66.3 83.2 93.7

0 41.1 78.9 82.1 38.9 82.1 83.2 26.3 76.8 83.2 45.3 82.6 86.4

–6 18.9 48.7 61.1 16.8 44.2 64.2 5.3 31.9 59.6 19.5 41.1 57.9

–12 10.5 18.9 44.2 7.4 14.7 35.9 2.1 7.4 12.6 8.4 13.7 27.4
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入训练了一个基于深度学习的时频单元选择模型，

然后使用时频单元选择模型直接从双耳输入信号中

提取可靠的时频单元，以减少非目标时频单元对定

位精度的负面影响，利用语音信号的短时正交特

性，使用可靠的语音时频单元提供的空间信息进行

定位，不仅对低信噪比下复杂的声学环境具有更强

的鲁棒性，而且进一步提高了与目标语音类似的噪

声环境中目标声源的定位精度，可为语音识别等提

供可靠的前端处理。
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