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摘  要 

室内混响环境下的声源定位一直是声学信号处理领域的难点问题。传统的最小方差无失真响应(MVDR)
波束形成算法在计算空间功率谱时，由于多径反射的影响，常在非声源位置产生大量伪峰，导致真实声

源被淹没或混淆，严重制约了复杂环境下的声源识别能力。本文提出一种基于U-Net深度学习网络的

MVDR空间谱后处理方法，将伪峰抑制问题转化为图像去噪任务。该方法以含混响的MVDR空间谱为输

入，通过改进的U-Net网络学习从观测谱恢复理想谱的映射关系。网络引入残差结构、空间注意力机制和

噪声抑制模块，并设计了结合全局重建、声源增强与伪峰抑制的复合损失函数。仿真实验表明，该方法

能精准剥离混响引发的虚假伪影，在保持真实声源结构完整性的同时极大降低了误检风险，从而显著提

升了复杂声场中声源目标的判别能力与定位鲁棒性。
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Abstract 
Sound source localization in indoor reverberant environments remains a critical challenge in the field 
of acoustic signal processing. When calculating spatial power spectra, the traditional Minimum Vari-
ance Distortionless Response (MVDR) beamforming algorithm often generates numerous pseudo-
peaks at non-source locations due to multipath reflections. Consequently, true sound sources are fre-
quently masked or obfuscated, severely compromising source identification capabilities in complex 
acoustic environments. To address this, this paper proposes an MVDR spatial spectrum post-pro-
cessing method based on a U-Net deep learning network, formulating the pseudo-peak suppression 
problem as an image denoising task. Taking the reverberant MVDR spatial spectrum as input, the 
method employs an improved U-Net to learn the mapping relationship required to recover the 
ideal spectrum from observed data. The network incorporates residual blocks, a Spatial Attention 
Mechanism, and a Noise Suppression Module. Furthermore, a composite loss function is designed 
to synergize global reconstruction, source enhancement, and pseudo-peak suppression. Simula-
tion results demonstrate that the proposed method accurately strips away reverberation-induced 
artifacts and preserves the structural integrity of the true source. By substantially reducing the 
risk of false detections, the method significantly enhances both the identifiability of sound 
sources and the robustness of localization in complex sound fields. 
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1. 引言 

声源定位技术在机器人听觉、人机交互及工业诊断等领域具有广泛的应用价值。它利用麦克风阵列

估计声源的空间位置，但在室内等复杂声学环境中，多径传播导致的混响效应会严重干扰直达声，影响

声源的判别并降低定位精度。 
波束形成是声源定位的经典方法之一，其中最小方差无失真响应(Minimum Variance Distortionless Re-

sponse, MVDR)算法因其高分辨率和强旁瓣抑制能力而备受关注[1] [2]。然而，在强混响条件下，MVDR
算法生成的空间功率谱中常常会因相干多径反射而产生大量伪峰。这些伪峰并非真实声源，却会严重误

导后续的峰值检测环节，导致定位结果出现较大偏差。 
为抑制空间谱中的伪峰，研究者们提出了多种处理方法。一类是基于反卷积的传统信号处理技术，

如 CLEAN 和 DAMAS 及其衍生算法[3]-[6]。这类方法将观测的声压图建模为真实声源分布与点扩散函

数的卷积，通过迭代求解来重构一个更清晰的声源图像。尽管它们在一定程度上能提升分辨率并减少伪

峰，但通常计算复杂度高，且其性能依赖于对声场模型的精确假设，在混响环境下稳健性不足。 
另一条技术路径是结合深度学习方法。近年来，深度神经网络被广泛用于声学信号处理，展现出强

大的非线性建模能力。在声源定位任务中，研究主要集中于两个方向：一是直接从多通道音频特征中学

习端到端的定位模型，以应对混响和噪声[7] [8]；二是通过神经网络估计时频掩蔽或空间协方差矩阵，以
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增强传统波束形成算法的性能[9] [10]。此外，U-Net 网络在处理声学映射图及语音增强任务中展现出显

著的空间细节保持能力，为声学图像的后处理提供了新思路[11] [12]。这些方法验证了深度学习在处理复

杂声学场景中的潜力，但大多致力于特征增强或端到端映射，较少专门针对 MVDR 等算法产生的空间谱

中的伪峰进行抑制。 
针对上述问题，本文提出一种谱生成–学习抑制处理框架。我们引入一个基于 U-Net 架构的深度神

经网络作为后处理模块，将 MVDR 空间谱伪峰抑制问题转化为一个图像处理任务。该方法的核心思想

是：利用 U-Net 强大的上下文信息提取与空间细节保持能力，学习从带有伪峰的观测谱到纯净参考谱之

间的非线性映射关系。通过这种方式，网络能够有效识别并抑制由混响引起的虚假峰值，同时保持真实

声源峰的锐度和位置精度。 

2. 基于 U-Net 的声源定位方法 

本章提出的声源定位系统整体框架如图 1 所示。该框架将含混响的 MVDR 空间功率谱作为输入特

征，利用改进的 U-Net 网络进行端到端的非线性映射，以输出理想空间谱。 
系统流程包含三个阶段。首先在数据生成阶段，在房间声学仿真的环境下，用镜像源法模拟混响产

生，最终通过声源定位算法生成含混响噪声的观测谱与无干扰的理想谱，一一对应，形成数据集；网络

训练阶段，以理想空间谱为监督目标，通过最小化损失函数优化网络参数，赋予模型特征增强与伪影抑

制能力；推断定位阶段，利用未参与训练的仿真验证集数据，输入预训练模型进行前向推理。通过对比

输出谱与理想谱，评估模型的伪峰抑制能力。 
 

 
Figure 1. Overall workflow of the U-Net-based sound source localization algorithm 
图 1. 基于 U-Net 的声源定位算法总流程 

2.1. 基于 MVDR 的空间谱计算 

首先将整个搜索空间划分为离散的网格点，每一个网格点都代表一个可能的声源位置。MVDR 算法

通过在这些网格点上逐点扫描，计算其对应的空间功率值，从而生成完整的空间谱分布图。 
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假设麦克风阵列共有 K 个阵元，第 k 个阵元接收到的信号记为 ( )kx t ，那么阵列接收到的信号为： 

( ) ( ) ( ) ( ) T
1 2, , , Kt x t x t x t=   x                                (1) 

对其进行短时傅里叶变换，得到时频域信号 ( ),f tX 。对于搜索空间中的某一候选位置 [ ]T, ,x y z=r ，

设一共有 M 个麦克风，第 m 个麦克风的位置为 [ ]T, ,m m m mx y z=r ，它的导向向量为： 

( ) ( )
( )

( )
( )

( )
( )1 2

T
2 2 2

1 2

1 1 1, e , e , , e Mj f j f

M

f j

d d d
f τ τ τ− π − π − π 

=  
 

r r r

r
r

r r
a                   (2) 

其中 ( )mτ r 表示声源到第 m 个麦克风的传播时延， ( ) 2m md = −r r r ，表示声源到第 m 个麦克风的实际空

间几何距离。接着，根据接收信号估计空间协方差矩阵： 

( ) ( ) ( ), ,H
x f E f t f t =  R X X                               (3) 

MVDR 算法的思想是寻找一个最优波束形成权向量 MVDRω ，在保持目标方向信号无失真通过的前提

下，最大程度地抑制其他方向的干扰和噪声能量。该约束优化问题对应的最优权向量闭式解为： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1

MVDR 1

,
,

, ,
x

H
x

f f
f

f f f

−

−=
R a r

r
a r R a r

ω                            (4) 

从而可得到该位置的 MVDR 空间功率谱值： 

( ) ( ) ( ) ( )1
1,

, ,H
x

P f
f f f−=r

a r R a r
                             (5) 

为构建适用于神经网络输入的图像特征，需对目标观测区域进行离散化处理。设被扫描区域为二维

平面，沿 x 轴、y 轴分别均匀划分 xN 、 yN 个网格点，总采样点数为 x yN N N= × ，记第 i 行、第 j 列个网

格点坐标为 ijr 。该点处的 MVDR 功率谱值按式(5)计算： 

( ),ij ijS P f= r                                       (6) 

式中 ijS 表示网格点 ( ),i j 处的声源能量强度； [ ]1, xi N⊂ ； 1, yj N ⊂   。 
遍历整个搜索平面，将 ijS 按其空间坐标排列，形成 MVDR 空间谱矩阵： 

11 1

1

y

x y

x x y

N
N N

N N N

S S

S S

×

 
 

= ∈ 
 
 

S



   



                              (7) 

在该矩阵中，每个元素数值的大小反映了阵列在对应空间位置接收到的声源能量强弱。在理想情

况下，真实声源位置对应的谱值将形成明显的主峰，从而构成一幅反映声场能量分布的二维声学图像

[13]。 

2.2. 改进的 U-Net 网络结构 

本文设计的改进 U-Net 网络旨在捕捉真实声源与混响伪峰在空间能量分布上的结构性差异。为适配

网络输入，首先将空间谱矩阵 S 进行归一化处理，得到网络的输入特征张量。 

( )in N=I S                                       (8) 

其中 inI 表示输入网络的单通道图像特征； ( )N ⋅ 表示归一化操作。 
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网络整体基于经典的编码器–解码器架构，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. U-Net network architecture 
图 2. U-Net 网络结构 

2.2.1. 编码器设计 
编码器负责提取空间谱的深层特征。主要由初始卷积块与 3 个级联的残差注意力下采样模块构成(如

图 3 所示)。 
 

 
Figure 3. Encoder structure 
图 3. 编码器结构 

 
为解决深层网络训练中的梯度消失与特征退化问题，本文引入 ResNet 思想[14]，用残差模块替代经

典 U-Net 的普通卷积单元。改进后的残差单元包含两个串联的 3 × 3 卷积层，并通过恒等映射实现特征的

跳跃连接。记输入特征为 inF ，则残差输出特征为 resF 的计算过程为： 

( )( )( )( )ext eres xt in inBN BNσ σ∗ ∗= +W W F FF                         (9) 

其中，∗表示卷积操作， ( )σ ⋅ 为激活函数， ( )BN ⋅ 为批归一化操作， extW 为 3 × 3 卷积核权重。为了方便，

记为 ( )res res inΗ=F F ， resΗ 代表式(9)定义的残差操作。 
为缓解连续下采样造成的空间定位信息丢失，每个残差单元后均嵌入空间注意力模块。针对真实声

源与伪峰的能量分布差异，本文采用 7 × 7 卷积核生成单通道空间权重图。相比于常规的小卷积核，大感

受野能够完整覆盖声源主瓣区域，赋予网络由局部形态判别全局结构的能力。计算过程如下： 

( )att s s resWσ= ∗FM                                   (10) 
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att att res=F  M F                                    (11) 

其中， sW 为 7 × 7 的卷积核权重； ( )sσ ⋅ 为 Sigmoid 激活函数，用于将权重映射至 [ ]0,1 区间 attM 为生成的

空间注意力掩膜；表示哈达玛积(Hadamard Product，即元素对元素相乘)； attF 为经过注意力加权后的

特征图。该机制在特征编码阶段可以对非声源区域的背景噪声进行抑制。 
特征图经过注意力加权后，通过 2 × 2 最大池化层进行下采样。当空间谱经过三级编码模块以后，原

始 128 × 128 的空间谱被压缩至 16 × 16 的瓶颈层特征，为后续解码过程提供了高度抽象的语义表征，各

层特征尺度变化详见表 1。 
 
Table 1. Scale changes in the encoding stage 
表 1. 编码环节尺度变化 

阶段 空间尺寸(H × W) 通道数 C 

输入层 128 × 128 64 

编码器第 1 层输出 64 × 64 128 

编码器第 2 层输出 32 × 32 256 

编码器第 3 层输出 16 × 16 512 

2.2.2. 解码器设计 
网络的瓶颈层采用了残差注意力，将特征通道数扩展至 1024，整合全局上下文信息来辅助真实声源

与虚假声源的判别。解码器则通过 3 个上采样模块逐步恢复空间分辨率。首先，利用转置卷积将特征图

尺寸放大，并与编码器对应层的浅层特征在通道维度进行拼接，来弥补下采样丢失的细节。 
为了增强特征重用的效率，本文在解码块中设计了多尺度融合机制。假设解码器当前层的上采样拼

接特征为 catF ，该机制包含两条路径：主路径通过残差块提取深层语义，旁路通过 1 × 1 卷积进行特征投

影。两者相加实现多尺度信息的整合，计算公式如下： 

( )fus res cat proj catH= + ∗F F W F                               (12) 

其中， fusF 为融合后的特征张量； projW 为 1 × 1 卷积核权重，用于调整通道维度，从而匹配残差的输出。

融合后的特征随后输入到空间注意力模块，利用空间注意力机制对高能量声源区域进行精准聚焦，确保

网络在恢复空间分辨率的过程中，能够还原声源的主瓣能量分布并有效抑制背景干扰。整体结构如图 4
所示。 

 

 
Figure 4. Decoder structure 
图 4. 解码器结构 
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2.2.3. 噪声抑制模块 
在网络的最终输出端，本文设计了一个噪声抑制模块(Noise suppression module, NSM)。首先，它利

用 3 × 3 卷积提取局部噪声特征，经非线性激活后，再通过 1 × 1 卷积生成单通道的噪声概率图 noiseM 。

最终，通过反向掩膜操作获得纯净的空间谱 outI 。整体计算过程如下： 

( )( )( )noise s proj ext decBNσ σ= ∗ ∗M W W F                           (13) 

( )dec noisout e= −I F M 1                                  (14) 

其中1表示全 1 矩阵。 

2.3. 复合损失函数设计 

在神经网络的训练中，本文设计了结合声源定位背景的损失函数，公式如下： 

global global src art artsrcL L L Lλ λ λ= + +                              (15) 

其中 λ 为各分项权重。首先，全局重建损失 globalL 的目的是对整张空间谱进行基础约束，它不仅利用 1L 范

数的稀疏诱导性加速非真实声源区域趋近于零，而且依靠均方误差确保真实声源主峰被保留。同时，为

了避免声源主瓣成像模糊，将优化范围锁定在以声源为中心的 21 × 21 邻域内，通过对局部区域进行误差

计算，引导网络精准重构声源的主瓣结构与峰值强度。此外，针对非声源区域的混响干扰，伪影抑制损

失 artL 利用反向空间掩膜，定向抑制远离声源中心的背景噪点。 

3. 仿真设计与评价体系 

本章通过仿真实验验证改进的 U-Net 网络在混响环境下的伪峰抑制效果。首先介绍基于镜像声源

法的数据集构建与网络训练设置，随后通过可视化对比、定量指标及消融实验对模型性能进行全面评

估。 

3.1. 仿真环境与数据集构建 

为了模拟真实的室内声传播环境，本文利用 RIR-Generator 工具包[15]生成多通道房间冲激响应，再

将纯净语音信号与冲激响应卷积以合成麦克风阵列的接收信号，最后基于该信号计算 MVDR 空间谱作为

网络输入。仿真房间尺寸设定为 8 m × 6 m × 5 m。接收端采用一个由 16 个全向麦克风组成的十字形阵

列，阵元间距 0.05 m、孔径 0.35 m，阵列中心被固定在坐标(4 m, 3 m, 2.5 m)。信号采样率设定为 24 kHz。
MVDR 算法的扫描平面固定在距离阵列中心 1.0 m 处的近场区域，相对区域范围为[−2, 2] × [−2, 2] m，混

响时间设置为 0.3 s，共生成 3200 组原始样本。 
预处理阶段，鉴于 Jet 色图红通道(R-Channel)承载主要能量且背景值近 0，仅提取 R 通道作为单通道

输入。数据处理流程如下：将像素值线性归一化至[0, 1]，利用双线性插值统一调整尺寸至 128 × 128。最

终，数据集按照 8:2 的比例划分为训练集(2560 组)和验证集(640 组)。 

3.2. 网络训练设置 

实验基于 PyTorch 2.3.0 框架，硬件搭载 AMD Ryzen 7 7840H 处理器与 NVIDIA RTX 4060 显卡。在

训练过程中，采用 Adam 优化器进行网络参数更新，初始学习率设为 0.001，权重衰减设为 51 10−× 防止过

拟合。训练批次大小设为 8，共进行 60 个 Epoch 的迭代训练。针对本文提出的复合损失函数，依据经验

及多次调试，将各分项权重分别设置为：全局重建权重 global 1.0λ = ，声源保真权重 src 0.5λ = ，以及伪影抑

制权重 art 0.5λ = 。 
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3.3. 评价指标 

为了全面量化评估模型在混响环境下对 MVDR 空间谱的重构质量与伪峰抑制能力，本文采用了多项

评价指标，分别从图像视觉保真度和声学信号特性两个维度进行考量。 
首先，采用峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)与结构相似性(Structural Similarity, SSIM)来

衡量输出空间谱与理想无混响谱之间的图像级差异。PSNR 通过计算最大像素强度与均方误差的比值来

反映重构图像的纯净度，其计算公式为： 
2
MAX

PSNR 10
MSE

10 log IR
R

 
= ⋅  

 
                                (16) 

其中， MAXI 为图像像素的最大可能值， MSER 为预测谱与真实谱之间的均方误差。SSIM 则从亮度、对比

度和结构三个角度综合评价图像的感知质量[16]，数值越接近 1 表示网络输出在结构纹理上越接近理想

声源分布。 
其次，针对声源定位任务，本文定义了信噪比改善度(Signal-to-Noise Ratio Improvement, SNRI)与伪

峰抑制率(Artifact Inhibition Ratio, AIR)两项声学指标。计算时构建背景掩码 bgM ，将距声源中心 6 像素以

外区域定义为背景干扰区。 
SNRI 用于评估输出空间谱的动态范围，即主峰能量相对于背景噪声水平的显著程度，其计算如下： 

( )out
SNRI 10

bg

max
20 log

P
R

µ
 

= ⋅   
 

                              (17) 

其中 ( )outmax P 为输出谱的峰值强度， bgµ 为背景掩码区域内像素的均值。SNRI 的值越高，表明声源主峰

越突出，背景越干净。 
AIR 则专门用于量化模型对伪峰的抑制能力，通过计算背景区域能量在处理前后的变化率得出： 

bg
out

AIR bg
in

max 0,1 100%ER
E

 
= − × 

 
                             (18) 

bg
inE 和 bg

outE 分别代表输入谱和输出谱在背景区域内的能量总和。AIR 的值越高，意味着模型去除伪峰

效果越好。 
此外，为了直接量化该方法在声源定位精度上的实际表现，本文引入均方根误差(Root Mean Square 

Error, RMSE)作为绝对定位评价指标。对于空间功率谱，提取全局能量最大峰值所对应的物理空间坐标作

为预测定位点，RMSE 的计算公式如下： 

( ) ( )2 2

1

1 ˆ ˆRMSE
N

i i i i
i

x x y y
N =

 = − + − ∑                           (19) 

其中，N 为测试集样本总数； ( ),i ix y 为真实声源的坐标； ( )ˆ ˆ,i ix y 为模型输出空间谱中最高峰对应的预测

坐标。RMSE 值越小，表明算法的定位偏差越小、精度越高。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 空间谱可视化分析 

为了直观地评估 U-Net 模型在混响环境下对声源定位的优化性能，本节对模型处理前后的空间谱进

行了可视化对比分析，结果如图 5 所示。 
图 5 的第一行展示了受混响与噪声共同干扰的原始空间谱。可以清晰地观察到，复杂的声学环境导
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致了严重的成像质量下降，具体表现为：1) 出现了多个偏离真实声源位置的伪峰；2) 真实声源所对应的

主峰发生了显著的定位偏移；3) 主峰能量弥散，呈现出明显的展宽现象，降低了空间分辨率。 
经过本模型处理后，如第二行所示，伪峰被有效抑制，空间谱质量得到了显著提升。同时，模型成

功地对主峰的位置和形态进行了恢复，不仅修正了定位偏移，而且重塑了能量集中的主峰轮廓。该结果

证明，本文所提出的方法能够从含伪峰的空间谱中恢复出清晰、无伪峰的空间谱，增强了声源定位算法

的鲁棒性与可靠性。 
 

 
Figure 5. Comparison of U-Net post-processing results on the MVDR spatial spectrum 
图 5. U-Net 网络对 MVDR 空间谱的后处理结果对比 

4.2. 定量评估指标 

为了从统计角度进一步验证本文所提方法在混响环境下的综合性能，本节选取了峰值信噪比(PSNR)、
结构相似度(SSIM)、伪峰抑制率(AIR)、信噪比改善度(SNRI)以及均方根误差(RMSE)五个指标，对测试集

上所有验证样本的前向推理结果进行了统计与定量评估。本文方法在各项评价指标上的平均测试结果如

表 2 所示。 
 
Table 2. Performance metrics 
表 2. 性能指标 

评估指标 测量值 

PSNR 30.47 dB 

SSIM 0.9753 

AIR 81.80% 

SNRI 36.64 dB 

RMSE 0.05 m 
 

基于表 2 的统计数据可以得出，本文提出的基于改进 U-Net 的空间谱后处理方法在各个维度上均展

现出了优异的性能。在图像重建质量方面，模型的平均 PSNR 达到了 30.47 dB，同时 SSIM 高达 0.9753，
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这说明网络不仅有效去除了图像噪点，更极好地保持了声源主瓣的形态结构，未出现过度平滑或结构丢

失现象。 
在声学特性与干扰抑制方面，得益于网络末端设计的噪声抑制模块(NSM)对非声源区域的强力过滤，

模型的伪峰抑制率(AIR)达到了 81.80%，意味着输入原始谱中绝大多数的伪峰已被网络成功剥离。与此同

时，SNRI 指标达到了 36.64 dB，输出空间谱的动态范围得到了极大扩展。这种高对比度输出使得声源主

峰从背景中高度凸显，从根本上降低了后续寻峰算法的误检率。 
最后，在绝对定位精度方面，本模型在 128 × 128 离散网格划分(物理范围 4 m × 4 m)下，将全局最大

峰值对应的空间几何误差(RMSE)严格控制在了 0.05 m 左右。该指标直接证明了本文算法在强混响干扰

下，依然具备极高且稳健的声源坐标锁定能力。 

4.3. 消融实验 

为了验证噪声抑制模块和复合损失函数设计的必要性，本节对比了完整模型、移除噪声抑制模块、

以及仅使用全局损失函数三种配置下的性能表现，结果如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Comparison of ablation experiment results 
图 6. 消融实验结果对比 

 
实验结果明确了各模块的贡献。首先，移除 NSM 模块导致性能显著下降：AIR 从 81.80%跌至 62.50%，

SNRI 由 36.64 dB 降至 26.30 dB。这证实了 NSM 模块通过反向掩膜机制，在抑制伪峰方面起到了决定性

作用。 
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另一方面，仅依赖全局损失函数的模型表现最差。单一的全局约束难以兼顾局部细节，导致声源主

瓣模糊且空间谱存在背景噪声残留。相比之下，复合损失函数通过引入局部保真与背景抑制项，在确保

高图像信噪比的同时，有效重构了空间谱。综上，NSM 模块与复合损失函数的协同作用是本方法性能优

势的基础。 

5. 结论 

针对室内混响环境下 MVDR 算法易生伪峰的问题，本文提出一种基于改进 U-Net 的后处理方法。研

究表明，该方法有效建立了观测谱与理想谱间的非线性映射，在保持高结构相似度(SSIM 0.9753)的同时

实现了 81.80%的伪峰抑制率，验证了将声源定位修正转化为图像去噪任务的有效性。 
消融实验证实，噪声抑制模块(NSM)与复合损失函数是保障性能的核心。移除 NSM 导致伪峰抑制能

力显著下降，而单一全局损失无法兼顾声源细节与背景纯净度。这表明针对声场特性的专用网络结构在

剥离混响伪影、重塑峰值形态方面具有关键作用，确保了系统的高信噪比与鲁棒性。 
目前研究主要局限于单声源仿真场景。未来工作将拓展多声源检测能力，并结合迁移学习，验证模

型在真实复杂环境及嵌入式平台上的泛化性能与实时性，以推动更广泛的工程应用。 
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