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摘 要： 经过数十年的发展，麦克风阵列技术日益成熟，并广泛应用于视频会议、智能电视、移动通话和

助听器等人机交互系统。然而，现实噪声或远距离交互场景中，限定阵型结构的传统麦克风阵列的拾

音质量难以保证。随着无线智能终端设备的广泛使用，分布式麦克风阵列（或称无线声传感器网络）为

提升复杂开放域语音交互系统的拾音质量提供了更多可能性，并在阵列组织、应用体验和声场覆盖度

上更有优势。近年来，分布式麦克风阵列在很多语音交互任务上展现出良好的应用潜力，基本实现了

对传统麦克风阵列语音任务的全覆盖。本文将重点总结现阶段分布式麦克风阵列的拾音理论和应用

方法，包括阵列组织原理、麦克风节点效用评估，以及结合下游语音任务阐述其应用方法。最后，将简

要论述分布式麦克风阵列走向实用的关键挑战与发展趋势。
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Abstract： Over the past few decades of development， microphone array technology is becoming more 
mature， which has been applied to various human-machine interaction systems， e.g.， video-conferencing， 
intelligent television， mobile telephony， hearing aids. However， in realistic noisy or distant interaction 
scenarios， the sound acquisition quality （SAQ） of conventional topology-constrained microphone arrays 
cannot be guaranteed. With the wide range of using wireless intelligent terminal devices， distributed 
microphone array （DMA） or so-called wireless acoustic sensor network （WASN） provides more 
possibilities of improving the SAQ for speech interaction systems in complex and open domains， and shows 
a superiority in array organization， application experience and scene coverage. Recently， DMA exhibits a 
good applicable potential in many speech interaction tasks， which almost cover the tasks that conventional 
microphone array can handle. This survey will mainly summarize some existing important sound acquisition 
theories and application methods of DMA， including principles of array organization， utility evaluation of 
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microphone nodes and the application methods in combination of downstream speech tasks. Finally， we 
will briefly discuss some key challenges and developing trends of the road of DMA to practical usages.
Key words: distributed microphone array; wireless acoustic sensor network; microphone utility; speech 
interaction; sound acquisition quality

引   言

麦克风阵列（Microphone array， MA）技术被广泛应用于语音识别、语音增强、声场监测、说话人定

位、助听器、语音通信和移动机器人及视频会议等人机交互系统，其拾音质量直接关系到下游语音信息

处理算法的性能。除了目标语音信号的时频域信息，麦克风阵列拾音系统还可以利用阵列拓扑结构挖

掘目标声源的空间信息，因而其拾音质量和下游任务表现力相比单麦克风系统都有了明显提升［1］。

如图 1 所示，传统麦克风阵列是一组位于空间不同位置的全向麦克风按一定的形状规则布置形成

的阵列，用于对声场声信号进行时间和空间采样。根据声源和麦克风阵列的间距（相对于 Fraunhofer距
离），阵列观测信号分为近场模型和远场模型。近场模型将声波看成球面波，它需要考虑麦克风阵元接

收信号间的幅度差［2］；远场模型则将声波看成平面波，忽略了各阵元接收信号间的幅度差，近似认为各

接收信号之间仅存在延时关系，远场模型在基于麦克风阵列的波束形成技术中应用更加广泛［3］。根据

麦克风阵列的拓扑结构，则可分为线性阵列、平面阵列（如十字阵列、T 型阵、均匀圆阵、圆形或矩形面阵

等）、立体麦克风阵列（如四面体阵、长方体阵或球型阵等）［4］。通常麦克风阵列的拓扑结构越复杂，其空

间采样及声源感知能力越强［5］。

传统具有规则型拓扑结构的麦克风阵列存在多方面缺点。首先，在系统设计方面，由于所有麦克

风需要与中心计算机进行点对点物理连接，有线阵列的重新布局（如增加或减少麦克风）不太灵活；其

次，在声场感知方面，由于麦克风阵列并不能放置于空间任意位置，导致阵列的空间感知能力有限，特

别是当目标说话人距离较远时；再次，在应用场景方面，虽然麦克风阵列技术已经在许多语音交互产品

中得到成功应用，但是阵列尺寸严重制约了下游任务的性能，比如助听器、手持通信设备、人形机器人

等系统只能搭载小型麦克风阵列［6］。因此，如何突破传统麦克风阵列的物理约束，提升其拾音质量、布

控灵活性以及声场监测覆盖度已成为当前音频和语音信号处理领域的一个热点研究课题。

图 1　传统有线麦克风阵列和分布式麦克风阵列系统示例

Fig.1　Examples of conventional wired microphone array and DMA
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近年来，随着无线终端设备的普及（如智能手机、手提电脑、无线耳机及辅听器具），分布式麦克风

阵列（Distributed MA， DMA）受到国内外学者的广泛关注，图 1（b）展示了一种典型的基于分布式传声

器阵列的语音信息处理系统。由于无线电子设备通常具有音频数据采集、无线传输和一定的移动计算

能力，将声场景中的无线终端设备按照自组织（Ad⁃hoc）方式连接起来可构造成分布式麦克风阵列，从

而替代传统有线麦克风阵列开展拾音和语音信息处理［7］，对实现跨平台复杂声场景下多语音任务的并

行处理具有重要潜力。分布式麦克风阵列通常也称为无线声学传感器网络（Wireless acoustic sensor 
network， WASN）或无线麦克风网络（Wireless microphone network）。

分布式麦克风阵列拾音系统相较于传统有线阵列具有多方面优势：首先，可拓展性更强，分布式处

理可以克服对某个节点的过度依赖（如中心计算机），某个节点的短暂失效（比如断电）不会导致整个系

统瘫痪，新的设备允许就近加入网络以补充计算资源；其次，阵型结构更加灵活，可中心化（Centralized）
亦可去中心化（Decentralized），不再受到规则型拓扑结构的约束；另外，拾音范围更广，无线设备可能出

现在声场景中任意位置，特别是当某个节点距离目标说话人或噪声源很近时（分别对目标语音提取和

噪声消除非常有益），意味着有望实现全空间覆盖式均匀拾音［8］，比如 2022 年腾讯天籁发布的 inside 音

频解决方案［9］；再次，应用场景更广，比如为受设备尺寸和功耗限制的语音处理系统（如助听器、机器人）

无线共享外部传声器音频数据可以大大提升其语音感知性能［10⁃11］；而且分布式麦克风阵列支持多种语

音任务协同处理，不同节点可以重点关注不同任务（比如目标语音提取、会议转写、声源定位、噪声消

除、去混响等）［12⁃13］。因此，分布式麦克风阵列已成为下一代声学信号采集和处理平台，在智能会议、智

能家居、智慧城市、车载语音交互和助听器等场景都具有重要的应用潜力。

本文将按照“系统构建 → 布局优化 → 下游应用”的思路，重点概括现阶段分布式麦克风阵列拾音

层面的组织理论和节点效用评估理论，以及相关应用方法（以语音增强/识别、声源定位、说话人识别等

任务为例），分析分布式麦克风阵列在实际应用中的优势和挑战，主要内容与组织结构如图 2 所示。

1 分布式麦克风阵列组织理论  

本节将从节点特性、拓扑结构、信息融合机制、信源编码和节点时钟同步几个角度系统介绍分布式

麦克风阵列的组织理论，这些是构建分布式麦克风阵列拾音系统和设计下游语音交互技术的基础。

1. 1　无线节点特性　

随着无线终端设备的多样化发展，现实中无线节点可包含单个或多个麦克风，例如智能耳机通常

使用单麦克风、手机包含双麦克风、助听器（Hearing aid， HA）可包含 2~4 个麦克风（即小型麦克风阵

图 2　本文主要内容与组织结构

Fig.2　Main contents and organization structure of this survey
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列）、智能电视/会议平板采用线性麦克风阵列等。通常拾音麦克风数量越多，端侧拾音质量越高。另

一方面，由于无线终端设备通常随机分布在声场景中，而且允许随机变化，例如用户佩戴的助听器或随

身携带的手机可随着身体移动或姿态转动而位置变化，造成分布式麦克风阵列几何结构的未知性，也

催生出许多麦克风节点自定位相关工作［14⁃17］。此外，由于麦克风节点与声源距离的随机性，导致传统远

场信号模型通常并不适用于分布式麦克风阵列。从硬件角度看，无线终端通常具有有限的电池资源，

无线局域网总体带宽资源也有限，这对数据通信、路由和分布式麦克风阵列算法的复杂度提出了更高

的 要 求 。 因 此 ，节 点 异 质 性（Heterogeneity）、阵 列 拓 扑 的 未 知 性（Unknown topology）和 低 资 源

（Low⁃resource）是分布式麦克风阵列节点层面的三大特点。

1. 2　分布式麦克风阵列拓扑结构　

构建分布式麦克风阵列最直接的方式是借鉴传统麦克风阵列采用基于融合中心的集中式架构，如

图 3（a）所示，融合中心通常为中心计算机用于收集并处理所有节点采集和传输的音频信号。也就是说

集中式网络呈星形拓扑结构，节点只负责采集和传输数据，所有复杂的信号处理任务均由融合中心完

成。这种结构的优点在于网络架构简单、不涉及复杂的数据路由/中继技术，并且节点既可同步也可异

步地完成数据收发任务。然而，其缺点也很明显：融合中心的负载过高且网络状态极度依赖于融合中

心，中心计算机的失效会造成整个系统无法工作；数据收发能耗偏高，由于无线局域网服从 IEEE 
802.11 通信协议标准，令麦克风节点 j 到融合中心的无线链路信号衰减为 ρj（介于 2~6），所有麦克风节

点传输信道的噪声功率为 N 0，bj 表示每个样本分配的比特数，依据高斯信道的香农定理可以推导出麦

克风节点 j到中心节点的每个样本发送能量为［18⁃20］

Ej = d ρj
j N 0 (22bj - 1) （1）

即传输速率等于信道容量条件下的无损传输。式（1）表明节点发送能量与传输距离正相关，当节点距

离融合中心较远时，集中式数据收发方式无疑会消耗大量能耗，这对有限电池资源储备的智能终端设

备的生存期是极为不利的。

非集中式分布式麦克风阵列移除了中心节点，允许每个节点按距离就近原则与其相邻节点通信，

形成了典型的图模型 G= ( E，V )，其中 V代表节点集合，E代表边集合，当且仅当两个节点间链路存在于

边集合中时才允许二者直接通信，如图 3（b）所示。根据设备的安全性限制［21］，例如某节点出于隐私保

护的目的只允许发送数据或接收信息，还可分为有向（Directed）图和无向（Undirected）图模型。这种非

集中式结构通常需要迭代式网内（In⁃network）数据处理，每个节点通过收集来自邻居节点的信息并结

图 3　集中式和非集中式分布式麦克风阵列

Fig.3　Centralized and decentralized distributed microphone array
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合自身观测数据，初步进行融合处理，然后将结果无线反馈给邻居节点。显然非集中式结构的局部数

据收发能耗更低、避免了对某个节点的过度依赖，网络的总体能耗和计算开销均摊到节点层面，这种方

式在实际应用中也更被偏爱。然而，非集中式网络的算法设计也更复杂，因为每个节点只能获取少量

的数据、节点处理顺序存在不确定性等［22］。

1. 3　信息融合机制　

分布式麦克风阵列通过融合和处理不同麦克风节点的观测信号，估计目标说话人语音信号，从而

实现高质量拾音。其中，信息融合包括网内数据融合和分布式信号处理两个方面，本节重点讨论网内

数据融合，分布式信号处理算法通常可以获得更优的信息融合效果，将在 3.1 节详细介绍。

中继模式：在所有节点享有充足带宽和时钟同步的理想条件下，集中式网络中节点可以直接将观

测数据发送给融合中心，融合中心利用波束形成或自适应滤波技术［1，23⁃24］估计目标语音信号，但这种假

设条件过于苛刻，现实中很难满足，但不可否认这是最优的拾音策略。一种次优的方式是采用中继

（Relay）技术，如图 4（a）所示，首先在网络中选取根节点和中继节点，其次叶节点将观测数据发送给上级

中继节点，中继节点再将接收到来自邻居叶节点的观测数据和自身观测数据原封不动以多通道形式发

送给父节点，以此类推直至根节点，最终根节点估计目标语音信号。这种方式最大的问题在于节点层

数越深，发送的数据量和所需的通信带宽就越大，这对于无线智能终端设备通常是难以承载的。

局部模式：与中继模式相比，局部融合的区别在于中间节点在接收到来自邻居节点的数据后，与自

身观测数据进行加权融合，融合之后的单通道信号会被发送给下个节点，以此类推直至根节点得到最

终融合的单通道拾音结果，如图 4（b）所示。局部融合方式能够大大降低每次传输的数据量和带宽，缺

点是每次简单的加权融合都会引起信息损失。一种简单的改进策略是在局部运用延时⁃累加波束形成

器（Delay⁃and⁃sum beamformer， DSB）［25］，通过估计接收信号间的到达时间差（Time difference of ar⁃
rival， TDOA）并进行时间上移位和对齐，叠加后的单通道信号质量会有一定程度上改善，DSB 技术能

起到初步语音增强的效果。

图 4　分布式麦克风阵列信号融合模式

Fig.4　Signal fusion modes of distributed microphone array

1089



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 5, 2024

聚类⁃滤波模式：为了同时降低信息损失、数据收发能耗和通信带宽，聚类融合模式是中继融合和局

部融合的折衷，如图 4（c）所示。首先对所有初始节点依据空间分布进行聚类，选取每个簇的中心节点，

簇内所有节点将观测数据发送给簇中心；然后簇中心节点设计局部波束形成器估计目标信号，网络对

簇中心节点进行二次聚类，簇中心节点类似地将估计信号发送给新的簇中心，直至根节点完成最终滤

波任务。显然这种聚类融合按树形拓扑结构收集信息，全局滤波器设计和信号估计任务分摊到各个节

点簇［26⁃28］。这种方式估计的信号质量通常优于局部融合，但其输出结果依然是次优的，因为取决于聚类

规则、最优滤波器依赖于所有节点观测信号的互统计量，而层级别簇中心节点无法获取该全局信息。

1. 4　分布式信源编码　

前面所述的 3 种信息融合方式存在资源浪费或者信息损失的弊端，这可以运用信源编码理论予以

解决。以包含两个节点的无线 HA 为例，每个 HA 分别安装两个麦克风，显然麦克风信号间是高度相关

并且存在大量信息冗余。信源编码可分为两个阶段：首先，利用信息论知识通过计算 Y L，1 和 Y L，2 的互

信息（右侧同理），以 Y L，1 为参考，只需要对 Y L，2 /Y L，1 进行编码，从而实现对单侧双通道信号进行辅助

信息感知（Side information aware， SIA）信源压缩，如图 5 所示；其次考虑双耳 HA 间信息交互阶段，在双

向通信模式下同个节点既是发送节点又是

接收节点，因此任一侧 HA 可以获取另一侧

的全部信息，根据双耳信号的互信息和香农

码率⁃失真定理（Rate⁃distortion theory）［29］，在

给定最大容许失真水平条件下可以计算左

右耳编码器的最低码率，这相对于中继模式

{YL，1，Y L，2}可以大大降低码率和通信带宽。

辅助信息感知信源编码方法要求提供全局

信号统计特性，在助听器场景下具有很高的

编码效率［30⁃32］，对于多节点的分布式麦克风

网络场景一般也适用（如典型的 Distributed 
adaptive node⁃specific signal estimation 
（DANSE）算法）［33⁃36］。当无法获取全局统计

特性时，可以采用辅助信息无意识（Side in⁃
formation unaware，SIU）信源编码技术。

1. 5　分布式麦克风信号盲同步　

分布式麦克风阵列中，各节点通常配备有独立的模/数（A/D）转换器，由于实际制造工艺、温度、湿

度等差异，A/D 转换器的时钟晶振频率与其标称值间存在一定漂移，实际测试时甚至可达数百 ppm 
（Parts per million）。因此，即使所有节点标称采样频率相同，节点之间依然存在采样频率偏差（Sam⁃
pling rate offset， SRO）［37］。相位是采样频率的积分，它受采样频率偏差的影响更大。SRO 问题给后续

语音处理算法造成了很大困扰，严重时甚至会抵消分布式麦克风阵列带来的优势。为了保证基于分布

式麦克风阵列的拾音与交互系统能够稳定工作，以消除采样频率偏差为目标的时钟同步成为系统构建

的前端关键步骤之一。

现有分布式麦克风阵列的时钟同步算法主要分两类，一类是通过无线通信协议在节点之间传输特

定的时间戳信号，据此实现时钟同步［38⁃39］；另一类则是利用声信号进行时钟盲同步［40⁃42］。后者由于无需

图 5　双耳助听器场景下辅助信息感知信源编码

Fig.5　Side information aware source coding for binaural hearing 
aids SIA source coding for binaural HAs

1090



张 结  等：分布式麦克风阵列拾音理论与应用方法综述

任何先验，从而受到研究者们的广泛关注。目前，时钟盲同步方法通常分两步执行：首先，估计各节点

之间的 SRO；其次，对麦克风信号进行重采样（即补偿 SRO）。受篇幅限制，下面仅讨论时钟盲同步中的

SRO 估计方法。

令节点 i 和 j 的标称采样率为 fs，实际采样频率分别为 fi 与 fj，接收音频信号分别为 xi[ n ] = xi ( t/fi )、
xj[ n ] = xj ( t/fj )，其中，n 为离散时间索引，xi ( t )为节点 i未经过 A/D 转换的模拟信号，t表示连续时间索

引。那么，信号 xi[ n ]的短时傅里叶变换（Short⁃time Fourier transform， STFT）可表示为

Xi[ k，l ] = ∑
n = 0

N - 1
w [ n ] xi[ lN s + n ] exp ( )- j 2πkn

N
 （2）

式中：j为虚数单位，k 表示频率，l表示帧数，w [ n ]为窗函数，N 为窗函数的长度，N s 为帧移。上述频域信

号可近似为

Xi[ k，l ] ≈ ∑
n = 0

N - 1
w [ n ] xi

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê lN s

fs
+ n

fs
- lN s εi

f 2
s

ù

û

ú
úú
ú exp ( - j 2πkn

N )= X̄ i[ k，l ] exp ( )- j 2πknN s εi

fs N
（3）

式中：εi 表示节点 i 的 SRO，即 εi = fi - fs，X̄ i[ k，l ]表示没有采样率偏差时接收信号在时频点 [ k，l ]处的

STFT 系数。STFT 域信号模型表明，当存在 SRO εi 时，原信号在 STFT 域引起了线性相位漂移（Lin⁃
ear phase drift， LPD）。

近年来涌现出不少基于 LPD 模型的 SRO 估计方法。Markovich⁃Golan 等［40］基于瞬时相关系数推

导出 SRO 的闭式解。Schmalenstroeer等［41］将瞬时相关系数的相位关于频率进行加权求和，并通过多步

估计 SRO，显著提升了估计精度。瞬时相关系数在高频处存在相位模糊，因此上述两种方法仅通过中

低频信号进行采样率偏差估计。Hu 等［43］提出一种解卷绕策略以消除高频相位模糊问题，并使用全频

信息进行 SRO 估计，进一步提升了估计精度。另外文献［43］还以分布式的方式，使各麦克风节点并行、

协作地估计 SRO，故无需额外的中心处理单元。尽管上述方法具有 SRO 的解析表达式，易于扩展为在

线方法［44］，但需要语音活动检测、异常值消除等前置模块的支持。此外，LPD 模型表明当一对麦克风放

置于不同位置时，它们接收信号的相干系数在补偿正确的 SRO 后得到最大值。因此，Cherkassky 等［45］

通过梯度上升法最大化节点间的相干系数估计 SRO；Wang 等［46］运用两步穷搜索策略进一步提高了最

大相干系数方法的精度。另一类方法则假设经 SRO 补偿后的两路信号差服从零均值复高斯分布，从而

应用最大似然方法估计 SRO［47⁃48］，文献［49］将该方法拓展到动态声源场景中。Masuyama 等［50］采用高

维复高斯分布同时对所有通道的 SRO 进行建模，再执行最大似然估计，当校准信号长度大于 30 s
时，其 SRO 估计误差约为 10-4 Hz。值得注意的是，最大相干系数和最大似然估计方法均难以获得

SRO 的闭式解，通常需要迭代求解，因此运算复杂度较高，难以应用至在线场景中。

在线/低复杂度的 SRO 估计方法包括：Chinaev 等［51］利用双重互相关函数对 SRO 进行建模，再结合

二阶多项式插值进行 SRO 估计；该方法在文献［44］中被改进为在线模式，在文献［52］中被扩展为分布

式运算模式；文献［53］提出了一种适用于动态传感器网络拓扑的分布式 SRO 估计方法；Chinaev 等［54］进

一步对双重互相关函数引入相位变换，其估计精度在实际环境中可达 0.26×10-6；文献［55］提出一种声

学相干状态度量，用于消除动态声场对 SRO 估计的影响；文献［42］基于 LPD 模型和最小二乘法，建立

了联合 SRO 估计和声源定位方法。上述 SRO 盲估计方法为了保证估计精度，往往需要 30 s 甚至更长

的声信号作为校准源。

表 1 中汇总了现阶段 SRO 盲估计代表性方法的信号处理域、问题求解、在线/离线及集中式/分布

式处理模式等特点，其中在线⁃分布式方法有待进一步研究。
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2 麦克风效用评估和阵列布局优化理论  

在大规模分布式麦克风阵列中，不同麦克风节点由于距离目标声源的距离不同，导致其具有不同

的拾音效用。由于无线设备通常具有有限的电池资源，基于分布式麦克风阵列的语音信号处理算法必

须考虑节点层面和整体网络层面的能耗，其中节点能耗取决于信号传输速率和传输距离，而整体能耗

还与节点数量有关。因此，分布式麦克风阵列的布局优化是平衡系统成本和拾音质量的关键，成为近

年来国内外的研究热点之一，其中衡量麦克风节点效用是核心。

2. 1　基于信号时频特征的麦克风效用估计　

研究表明，信号波形特征（如过零率、统计矩、波形熵）和频谱特征（如幅度谱偏度、峰度、斜率、功率

平坦度、幅度平坦度）可用于重构多麦克风信号的幅度平方相干（Magnitude square coherence， MSC）系

数。Gunther等［56⁃58］提出了基于语音信号时频特征的麦克风效用估计方法，如图 6 所示。

该方法首先对观测音频信号进行分块操作，令第 j 个麦克风第 k 块信号矢量表示为 x j[ k ] =
[ xj[ kM ]，xj[ ]kM + 1 ，…，xj[ kM + L - 1] ]T，其中 M 和 L 分别表示块移和块长，可以采用频率平均技

术（n 为频率索引，L 个频点）估计窄带 MSC 系数为

γj = 1
L ∑

n = 1

L |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| Φ s，xj

[ k，n ]
( Φs，s [ k，n ] Φxj，xj

[ k，n ] )1 2

2

 （4）

式中：Φ s，xj
和 Φ s，s 分别代表互功率谱和自功率谱密度函数。然后，针对每一信号块提取声学特征，令第 k

块的第 f 个特征矢量表示为 a f [ k ]∈ R J，向量 a f [ k ]与其自身的外积表征了特征 f 的通道间瞬态相关性，

在所有观测块上取时间平均就可以估计出皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient， PCC）矩阵

C j [ k ]，该矩阵共包含 F 列，每列刻画了相应特征表征的通道间相干性，每行刻画了相应麦克风相对于

图 6　基于时频特征的麦克风效用估计模型

Fig.6　Microphone utility estimation model using time⁃frequency features

表 1　分布式麦克风节点时钟同步方法概括

Table 1　Summary of clock synchronization methods for distributed microphones

方法

文献[40⁃42]
文献[43]
文献[44]

文献[45⁃50]
文献[37,51]
文献[54⁃55]
文献[52⁃53]

信号域

STFT
STFT/时域

STFT
STFT
时域

STFT+时域

STFT+时域

闭式解

√
√
✕
√
✕
✕
✕

在线/离线

离线

在线

离线

离线

离线

在线/离线

在线

模式

集中式

集中式

集中式

分布式

集中式

集中式

分布式
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参考通道 j的相干性，意味着矩阵 C j [ k ]的主特征向量暗含了其他通道相对于参考麦克风 j的相似性。令

r j[ k ]和 v j[ k ]分别表示主左奇异向量和主右奇异向量，分别刻画了每个通道和每个声学特征对矩阵C j [ k ]
结构的贡献，类似地，分别选择其他麦克风作为参考，可估计出 PCC 矩阵集合 { C 1[ k ]，C 2[ ]k ，…，C J [ k ] }
和相应的相似性矢量集合 { r1[ k ]，r2[ ]k ，…，rJ [ k ] }，进而按式（5）构造出所有麦克风间相似性矩阵。

R [ k ] =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê r1[ ]k

[ r1[ ]k ]1
，

r2[ ]k
[ r2[ ]k ]1

，…，
rJ[ ]k

[ rJ[ ]k ]1

ù

û

ú
úú
ú∈ R J × J （5）

采用无向图 G (V，E )对麦克风网络进行建模，顶点集 V包含所有麦克风节点，边集合 E包含所有麦

克风对之间的相似性。邻接矩阵的计算方式如下

W ( k ) = 0.5 × (R [ k ] + RT [ k ]) （6）
每个顶点与其相邻顶点的连接权重进行求和可以得到顶点的度（Degree），所有顶点的度构成的对

角矩阵即为度矩阵 D [ k ]。令 J⁃维离散矢量 u [ k ]表示麦克风的显著性，无向图 G的顶点显著性分析等

价为谱图分割问题

{ S，S̄ }= min
u [ k ]

 
uT[ ]k ( )D [ ]k -W [ ]k u [ k ]

uT[ ]k D [ ]k u [ k ]
       s.t.  uT[ k ] D [ k ] 1 J = 0 （7）

可以证明 u [ k ]为拉普拉斯矩阵 L [ k ] = IJ - D-1 [ k ]W [ k ]的特征向量，矩阵 L [ k ]的次最小特征

值所对应的特征向量（菲德勒矢量）即为麦克风效用矢量 u [ k ]。在给定最大容许麦克风数量条件下，可

以直接选择 u [ k ]较大元素对应的麦克风构成具有较大拾音效用的分布式麦克风子阵列，其他节点设

备可关闭以节省能耗。

2. 2　基于节点增删的麦克风效用估计　

针对语音增强任务，Naraganan 等［59⁃61］提出了基于节点删减的麦克风效用估计方法，不失一般性以

语 音 失 真 加 权 多 通 道 维 纳 滤 波 器（Speech distortion weighted multichannel Wiener filter， 
SDW⁃MWF）［62］设计为例，其目标函数如下

J (w ) = E{| x1 - wH x | 2}+ μE{|wHv | 2} （8）

式中：x1 代表第 1 个麦克风采集的干净信号成分，x为某时频点上所有干净信号成分构成的列向量，v为

所有麦克风采集的噪声分量构成的列向量，H 表示共轭转置。运用拉格朗日乘子法，滤波器为

w= R-1
vv Rxx e1

μ + tr ( )R-1
vv Rxx

（9）

式中：Rxx和 Rvv分别代表干净信号和噪声分量的互相关矩阵，e1 为标识向量（第 1 个元素为 1，其余均为

0）。可以证明，SDW⁃MWF 滤波器的输出信噪比随着 μ 增大而增大，随着矩阵 Rxx的秩增大而减小，但

是选择合适的权衡因子 μ 和秩对改善增强信号的可懂度有利［63］。

进而考虑删除分布式麦克风阵列中第 m 个节点，按照上面全节点方式设计新的滤波器w-m，其代

价函数与式（8）的差值定义为节点 m 的效用，即

U m = J-k(w-m ) - J (w ) （10）
很明显，移除节点 m 引起的代价函数损失越小意味着其效用越小，因为该节点对降噪的贡献越小。

除了考察代价函数，也可以计算滤波之后的信噪比变化，移除某节点引起的信噪比下降越小意味着该

节点的效用也越小。

移除节点可以理解为逐渐缩小阵列的考察范围，在增大分布式麦克风阵列规模时可以使用正向逐

渐增加节点的方式计算新节点的效用，定义如下
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U 'm = J (w ) - J+k(w+m ) （11）
基于节点增删操作获得的麦克风效用估计适用于语音增强任务，对其他任务的有效性有待验证。

利用麦克风效用可以从大规模分布式节点中选择效用高的麦克风子集用于语音增强，但该方法的时间

复杂度很高，需要重复设计滤波器和计算每个节点效用，直至选择了规定数量的麦克风或满足了期望

语音增强性能［64］。

2. 3　基于阵列能耗优化的麦克风效用估计　

鉴于分布式麦克风阵列能耗与麦克风数量和传输速率密切相关，近年来涌现出不少面向大规模无

线声传感器网络的麦克风子集选择和传输速率优化方法。此类方法显式地优化分布式麦克风阵列布

局，隐式地评估麦克风节点效用。

（1）麦克风子集选择。针对单一目标语音增强问题，文献［65］提出了基于麦克风子集选择的最小

方差无失真响应（Minimum variance distortionless response， MVDR）波束形成方法，其核心思想是最小

化阵列节点总体能耗、约束输出噪声功率，优化问题描述如下

min
wp，p∈ { }0，1 M

    diag ( )p c
1
s.t.       wH

p Rvv，pwp ≤ β
α
，     wH

p ap = 1 （12）

式中：p代表标识麦克风节点是否被选择的布尔矢量，a为声源到麦克风阵列的声学传递函数（Acoustic 
transfer function， ATF），c代表麦克风到中心节点的传输能耗矢量，β 代表使用所有麦克风情况下得到

的最小输出噪声功率，0 < α ≤ 1 用于控制期望输出噪声功率，线性约束条件wH
p ap = 1 用于控制滤波器

在目标声源方向的响应无失真。麦克风子集优化问题式（12）属于组合优化问题，通过分析拉格朗日函

数不难发现经典的 MVDR 波束形成器是其最优滤波器，那么式（12）可以简化为纯麦克风选择问题。利

用凸松弛（Convex relaxation）技术、将 p放松至 0~1 区间连续变量，该问题可以转化为半正定规划

（Semi⁃definite programming， SDP）问题，然后使用成熟的凸优化工具求解（如 SeDuMi、CVX）。最后，

需要对连续结果 p进行规整，从而得到二值分布的麦克风选择状态。实验结果表明，该方法在取得同等

语音增强性能的条件下，相较于节点增删方法［64］的网络能耗更低。另外，连续变量 p也可以解释为麦克

风节点对降噪任务的贡献，即效用。更进一步，文献［66］从理论上分析了 ATF 参数估计误差对麦克风

子集优化的影响；由于式（12）依赖于每个频率点信息，其选择结果需要在频率间频繁切换，文献［67］通

过约束宽带信噪比建立了宽带频率不变的麦克风子集优化方法。对于基于麦克风子集选择的 MVDR
波束形成方法所需的归一化 ATF 参数（即相对  ATF）可以采用协方差差分或白化（Covariance subtrac⁃
tion/whitening）方法估计［68⁃70］，参考麦克风可使用文献［71］的方法优化。

（2）传感器速率优化。麦克风子集选择方法虽然能够大大降低传感器数量，但每个选中的传感器

会选择规定的速率进行数据量化编码和传输。式（1）表明了数据传输能耗与速率呈指数关系，因此优

化传感器速率分配也可以节约网络能耗。文献［72］通过最小化总体网络能耗、约束输出噪声功率的方

式，建立了传感器速率优化方法如下

min
w，b

   ∑
j = 1

J

d 2
j N j( )22bj - 1  

s.t.  wH Rv+ qw≤ β
α
， ΛH w = f 

bj ∈ Z+，   bj ≤ b0， ∀j （13）
式中：bj、dj和Nj 分别代表节点  j分配的传输速率、节点到中心计算机的传输距离和传输信道噪声功率，

Rv+ q为麦克风阵列观测噪声叠加均匀量化噪声的噪声互相关矩阵，b0 为最大允许分配的速率（单位：比
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特/样本），线性约束条件用以限制滤波器w在目标方向上的响应。。分析拉格朗日函数可以发现经典的

线性约束最小方差（Linearly⁃constrained minimum variance， LCMV）波束形成器［73］是式（13）的最优滤

波器（单一线性约束条件下 MVDR 滤波器是其最优滤波器）。代入 LCMV 滤波器表达式可以降低优化

变量数目，但该问题依然是整数非凸优化问题。运用凸松弛技术、并将 b松弛为连续变量，式（13）也可

以转化为典型的 SDP 问题，最后整数速率需要利用规整技术获得。本质上，速率也可以理解为麦克风

效用，因为效用高的传感器分配的速率通常较高，速率分配问题是麦克风子集选择问题的更一般形

式［74］，0⁃速率传感器即未被选中。另外，文献［75］中针对分布式 LCMV 波束形成任务，运用主对偶乘子

法（Primal⁃dual method of multipliers， PDMM）［76］解决了分布式传输速率优化问题。

值得注意的是，若（13）的目标函数包含麦克风选

择变量，那么式（13）等价于联合麦克风子集选择和速

率优化问题［77］。为了更直观地分析麦克风子集选择

和速率优化算法暗含的麦克风效用评估功能，这里设

置 8 m × 6 m × 3 m 的三维房间，包含 1 个目标说话

人和 2 个干扰声源，混响时间 T 60 = 200 ms，随机放置

J=100 个麦克风节点，麦克风子集选择和速率优化算

法仿真结果如图 7 所示，其中蓝色点代表选中的麦克

风。可以很明显看出靠近声源和中心节点的麦克风

被选中的概率更高、被分配的速率更高，代表其麦克

风效用更高。靠近目标说话人附近的麦克风通常信

噪比较高，对语音增强有益；靠近噪声源的麦克风虽

然信噪比较低，但很好地记录了噪声信息，对噪声消

除有用；中心节点周围的麦克风传输距离较短，在传

输能耗方面更有优势。

3 分布式麦克风阵列应用方法  

本节将结合语音增强、声源定位、说话人识别、语

音识别、说话人日志和音频场景分析等下游任务阐述分布式麦克风阵列在真实声场景中的应用方法。

3. 1　基于分布式麦克风阵列的语音增强　

语音增强旨在抑制噪声成分、保留目标语音信号，是前端提升拾音质量的关键步骤，已成为噪声场

景下语音交互系统不可或缺的模块之一。基于麦克风阵列波束形成的语音增强技术通常表现优于单

麦克风方法，依赖于波达方向（Direction of arrival， DOA）、协方差矩阵、参考麦克风、ATF 等参数。由

于分布式麦克风阵列的布阵和通道数量存在随机性，动态随机的拓扑结构也使得分布式麦克风阵列在

现实中很难获得精确的空间指纹，使得传统麦克风阵列波束形成技术并不能直接应用于分布式语音增

强任务。因此，近年来涌现出许多基于分布式麦克风阵列的语音增强方案，大体可分为基于子阵列选

择的分布式语音增强、基于波束形成的分布式语音增强、基于深度学习的分布式语音增强和基于特征

值分解的分布式语音增强 4 类，下面将具体说明。

（1）基于子阵列优化的语音增强。在大规模分布式麦克风阵列系统中所有传感器的能耗代价是非

常昂贵的，选择对语音增强任务贡献度高的麦克风子集合、排除效用低的麦克风能够大大节约数据传

输能耗和计算复杂度。因此，在限制麦克风数量或拾音信号质量的条件下优化子阵列具有重要的理论

意义和经济价值，该问题理论上均可写为下面的约束优化问题

图 7　三维房间分布式麦克风阵列传感器子集选择

和速率优化仿真结果

Fig.7　 Simulation results of microphone subset 
selection and rate optimization for distributed 
microphone arrays in a 3D room
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min
S

 f (w，S )      s.t.  g (w，S ) ≤ α，  | S |≤ K （14）

式中：w表示语音增强滤波器，S为选中的麦克风集合，f (w，S )和 g (w，S )分别代表能耗和增强性能度

量函数，α 为性能阈值，K 为最多允许的麦克风数量。可以证明，式（12）和式（13）均为式（14）的特例，注

意该问题本质上属于非凸组合优化问题。

文献［65］通过最小化总功耗和约束输出噪声功率，建立了基于麦克风子集选择的 MVDR 波束形成

方法，文献［66］证实了限制被选传感器的数量和最大化输出 SNR 实现子阵列优化的可行性，这两种方

法可直接拓展至 DSB、LCMV、SDW⁃MWF 等其他滤波器。值得注意的是麦克风子集选择方法通常包

含布尔约束条件，需要采用凸松弛或贪婪搜索策略来寻找次优解，其计算复杂度随麦克风数量呈立方

次上升。文献［78］基于无线通信理论中能量效率，针对 DSB 语音增强任务，通过最大化输出 SNR 与能

耗比值，运用丁克尔巴赫求解器建立了一种快速的子网络选择方法。文献［77］提出了一种联合速率分

配和子阵列优化方法，其中目标函数式（14）为 S和比特率变量的复合函数，该问题属于混合半定和双线

性规划问题，需要采用两步优化策略进行求解。文献［79］将整数非线性规划问题转化为多个子优化问

题，每个子优化问题都采用最速下降（Steepest decent， SD）法求解，进而提出了一种贪婪搜索策略来快

速选择传感器，并给出了更适用于分布式传感器网络的分布式 SD 算法。文献［80］通过只激活一个信

息子网络，并引入子网络连通性约束条件，提出了一种近似最优的贪婪方法，在每次迭代中删除一个传

感器直到子网络规模达到预设值。文献［81］基于伪相干系数选择子阵列和参考麦克风，推导了 MV⁃
DR、SDW⁃MWF、LCMV 等多种波束形成器，建立了一个适用于自组织麦克风阵列的语音增强框架。

（2）基于分布式信号处理的分布式语音增强。文献［82］运用 PDMM 优化算法最大化信号干扰噪

声比（Signal⁃to⁃noise interference ratio， SINR），提出了不局限于特殊图拓扑结构的分布式信号子空间滤

波方法。本质上，PDMM［76］是交换乘子方向法（Alternating direction method of multipliers， ADMM）的

变体，其优势在于利用双向数据交换节约通信次数。ADMM、PDMM 和随机流言（Randomized gos⁃
sip）［83］是最常用的 3 种针对约束优化问题的分布式算法，具体算法原理不在此讨论，感兴趣读者请参阅

文献［76，83⁃85］及其他相关文献。这些分布式信号处理算法均可用于语音增强任务，例如文献［25，86］
建立了基于随机流言策略的分布式 DSB 方法，对大型分布式麦克风阵列和动态环境具有良好的鲁棒性

和可扩展性。

针对理想全连通无线传感器网络，Bertrand 等［33］在提出了著名的 DANSE 算法，其设计思想是以分

布式方式在每个节点上估计一个节点特定的信号。文献［34］将其扩展到任意节点数量和多目标说话

人场景，并支持异步节点更新模式；文献［87］将 DANSE 算法应用于自适应分布式降噪任务，在噪声平

稳条件下其结果收敛于集中式 MWF；文献［35］将 DANSE 算法扩展到树形拓扑的 WASNs，表明了其

通信带宽和计算能力的可扩展性；随后他们又建立了分布式 LCMV 波束形成语音增强方法［88］，

Markovich⁃Golan 等［89］针对全连接 WASN 提出了广义旁瓣抵消器（Generalized sidelobe canceller， GSC）
的递归分布式版本；文献［90］将 DANSE 算法推广至混合拓扑结构的 WASN。文献［91］基于可访问的

自顶向下框架分析了 3 种基于 LCMV 的最优分布式算法的关系，并解释了如何扩展到可剪枝至树形拓

扑的 WASN。针对 WASN 中集中求解所有节点特定信号的复杂度过高问题，文献［92］提出了一种数

据驱动的信号流方法，支持动态拓扑结构。这些方法本质上都是基于 DANSE 实现的。

文献［93］提出了基于广义线性坐标下降的分布式 MVDR 波束形成器，是分布式 DSB［25，86］更一般

的形式。文献［94］建立了基于扩散自适应范式的分布式 MVDR 滤波器，支持时间上连续自适应滤波。

文献［95］提出了一种 LCMV 的分布式重构算法，其中最优滤波器的输出可以在每个节点计算，从而不

需要在网络内共享原始数据。文献［96］提出了基于双向 ADMM 的稀疏 MVDR 波束形成技术，双向
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ADMM 正是 PDMM 的雏形。文献［97］利用全局互相关信息对参数化 MWF 进行改进，使用标签矩阵

与互相关矩阵的点积建立了分布式 MWF 语音增强方法，支持通信开销与增强性能之间的灵活折衷

（Trade⁃off）。

（3）基于深度学习的分布式语音增强。近年来，基于深度学习的麦克风阵列语音增强迅速发展，深

度神经网络（Deep neural network， DNN）模型也促使估计相对声学传递函数、语音协方差矩阵等参数

取得了长足进步，对分布式麦克风阵列语音增强任务也表现出很好的适用性。

文献［98］针对空间无约束分布式麦克风阵列，提出了基于 DNN 时频掩码估计的分布式语音增强

方法，使用局部维纳滤波后的压缩信号作为空间信息用于目标声源和噪声估计。当空间信息通过 ST⁃
FT 系数隐式地提供给 DNN 时，现实中麦克风数量的变化会导致模型输入信号维度发生变化，从而影

响语音增强的效果。针对该问题，可以在输入通道之间使用共享参数；考虑到输入通道的差异性（分布

式麦克风具有不同的拾音效用），因此需要使用注意力机制赋予通道权重，从而有效融合多通道信息。

文献［99］参考传统神经波束形成器训练策略设计了深度 ad⁃hoc 波束形成方法，其核心模块包括单通道

语音增强、跨通道特征拼接、SNR 和通道权重估计，然后依据通道权重确定目标说话人信息量高的稀疏

麦克风子集，最后进行时间对齐以输出单通道增强语音，其核心思想与注意力机制类似。

考虑到分布式麦克风阵列布局的可变性，确保训练的 DNN 对不同麦克风阵列排布的泛化能力依

然是现阶段多麦克风语音增强领域的热点和难点课题之一。麦克风阵列语音增强网络的泛化需要解

决两个问题：①优化选择参考通道，②提取空间特征，即包含声源位置、距离等空间信息，这些特征应通

过多麦克风信号的相关性来获取，而不是麦克风阵列的物理排列。文献［100］基于通道填充、通道卷

积、通道配对等策略提出了一种窄带深度滤波器，其基线系统是长短时记忆网络（Long short⁃term mem ⁃
ory， LSTM），训练数据包括 116 种虚拟仿真阵列（包含麦克风数量 2~8 个不等），显著提高了 DNN 对阵

型的泛化能力，但该方法对真实噪声场景、测试麦克风数量多于训练数量等条件的有效性缺乏验证。

（4）基于子空间分解（Subspace decomposition）的分布式语音增强。鉴于波束形成方法严重依赖于

阵列拓扑， 因此研究拓扑参数独立的分布式麦克风阵列语音增强方法更有实用价值。Neo 等［101］提出

了多项式特征值分解（Polynomial eigenvalue decomposition， PEVD）方法，它充分考虑了麦克风信号的

时频相关性，利用空时相关矩阵估计期望信号子空间。令空时相关矩阵为

Rxx( τ ) = E [ x ( n ) xH( n - τ ) ] （15）
式中：x ( n ) 为 Q⁃子阵列多麦克风信号矢量，τ 为时间延迟。空时变换矩阵经过 z 变换后，它的 PEVD
写作

Rxx( z ) = U ( z ) Λ ( z )U P( z ) （16）
式中：U ( z )为特征向量多项式矩阵，Λ ( z )包含特征值，[ · ]P 为仿 Hermitian 算子。

最终增强后的语音信号通过主特征向量波束形成得到

Y PEVD( z ) = uP
1 ( z ) x ( z ) （17）

设置矩阵 Rxx的秩，即低秩分解，可构造 rank⁃r 滤波器，其中 MVDR 滤波器是 rank⁃1 特例，MWF 是

满秩特例［63，71，102］。

由于语音信号在时间和频率上呈现周期性，PEVD 算法能够捕获语音信号的周期特性，通常具有更

好的增强潜力。因此，文献［103］将 PEVD 算法拓展至分布式麦克风阵列语音增强任务。为了降低 PE⁃
VD 方法的计算量，每个 Q⁃子阵列先进行节点层面局部波束形成产生 Q 个融合信号，然后运用 PEVD 算

法生成单通道输出信号。该方法避免了跨阵列波束形成操作，不需要进行无线设备同步和 RTF 估计。

针对动态随机的分布式麦克风阵列拓扑结构导致的空间指纹难以估计这一挑战性问题，文献［104］使
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用广义特征值分解（GEVD）技术在全连接网络中估计信号协方差矩阵，进而在 LCMV 波束形成中使用

投影算子估计信号/噪声子空间［105］，其核心想法是在麦克风数量大于所需子空间维数的节点中局部估

计协方差矩阵，从而减少节点间通信频次。

3. 2　基于分布式麦克风阵列的声源定位　

声源定位作为音频信号处理领域中备受关注的研究任务之一，广泛应用于军事、公共安全监控、人

机交互等领域，常常也是语音增强、声源分离等语音处理任务的前端步骤。相较于传统麦克风阵列，分

布式麦克风阵列具有更大的空间覆盖度，具备更高的声源定位精度。依据定位特征线索，分布式麦克

风阵列的声源定位方法大致分为如下 5 类。

（1）基于到达时间（Time of arrival， TOA）的声源定位。在已知声源波形条件下，可以根据它与麦

克风接收信号的互相关函数能估计声源到麦克风节点的 TOA。通常 TOA 等于飞行时间（Time of 
flight， TOF）、声源发射时刻和节点起始采样时刻的三者之和，其中 TOF 隐含着源到节点的距离信息。

假设声源发射时刻及节点起始采样时刻已知，则 TOA 只依赖于 TOF，进而声源位置可通过三角定位法

得到［106⁃108］，但该方法涉及矩阵求逆运算，其计算复杂度较高。Zou 等［109］利用迭代策略，避免了矩阵求

逆运算，然而声源发射时刻及节点起始采样时刻在实际中却难以获取，往往需要与声源位置一同估计。

Cobos 等［110］仅假设声源发射时刻已知，在节点内运用累积求和策略估计声源发射时刻，然后求解半双

曲面函数进行声源定位；他们还应用 BeepBeep 策略同步估计声源发射时刻和节点起始采样时刻，以及

峰值匹配算法提升定位精度［111］。由于 TOA 估计要求声源波形已知，基于 TOA 的声源定位方法仅适

用于主动定位场景。笔者结合随机流言算法［84］，运用结构化总体最小二乘法实现了节点起始采样时

刻、TOA 和节点位置的同步估计［112］。

（2）基于到达时间差（TDOA）的声源定位。在被动定位场景中，即声源波形未知，可基于麦克风节

点接收的语音信号计算每对节点关于声源的 TDOA，避免了对声源发射时刻的依赖。当所有麦克风节

点共享同一个采样设备时，Chan 等［113］引入额外的距离变量，将原有的非线性 TDOA 方程转化为线性

方程组，得到了声源位置的闭式解，但该方法的定位精度随着背景噪声增大而显著下降，噪声鲁棒性可

以使用最大最小化技术进行一定程度上改善［114］。当各节点配备独立时钟设备时，TDOA 估计会受到

起始采样时刻的干扰，因此涌现出不少基于节点内麦克风间 TDOA 估计的声源定位方法［115⁃118］。此外，

室内混响是影响 TDOA 估计准确率的重要因素，TDOA 异常值修复方法包括基于代价函数的后验评

估［119⁃121］、广义互相关函数峰值选择［119］和几何约束［121⁃122］等。近年来也涌现出一些基于深度学习的

TDOA 声源定位方法，其定位精度较高、但计算复杂度也较高［123⁃125］。上述方法要求所有麦克风节点将

音频数据传输至中心处理单元运算，这造成了严重的通信能耗和带宽负担。基于 TDOA 的分布式声源

定位方法［126⁃127］仅通过相邻节点间的局部数据通信，各节点并行协作地完成声源定位，避免了中心处理

单元和较大的通信负担。因此，分布式声源定位成为当前热门的研究方向之一。

（3）基于能量（energy）的声源定位。除 TOA 或 TDOA 等时间线索，麦克风接收信号的能量也可用

于声源定位。能量信息不受声源发射时刻、节点起始采样偏差等时间参数的干扰。在给定路径损失系

数条件下，Meesookho 等［128］提出了一种基于能量的加权最小二乘方法，并给出了克拉美罗下界

（Cramér⁃Rao lower bound， CRLB）。然而，实际场景中路径损失系数往往与温度、湿度等环境参数相

关，难以获取其精确数值，更好的做法是将声源位置与路径损失一同估计。例如，Wang 等［129］提出一种

交替估计策略，同时估计声源位置和路径损失系数。当路径损失系数未知时，总是无法避免非凸目标

函数，导致问题求解难度增加［130］。因此，Vaghefi 等［131］则通过使用 SDP 技术来对非凸代价函数进行松

弛，类似地，Hu 等［132］提出了基于 SDP 的鲁棒坐标估计器。真实环境噪声、干扰源和混响等因素会影响

能量估计的精度，从而限制了此类方法的声源定位精度。
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（4）基于到达方向（DOA）的声源定位方法。若节点配备紧凑型麦克风阵列，则可根据节点内麦克

风信号估计声源的 DOA［133⁃135］。基于 DOA 的最大似然估计往往能得到声源位置的闭式解，具有低复杂

度 、易 于 实 现 等 优 势［136⁃137］。 由 于 无 法 得 到 距 离 相 关 信 息 ，此 类 方 法 的 定 位 精 度 有 限 。 对 此 ，

Doğançay［138］提出了基于总体加权最小二乘算法的声源定位方法，Wang 等［139］提出了基于位置惩罚的最

大似然估计方法。尽管这两种方法显著提升了声源定位精度，但均假设所有麦克风节点的位姿已知。

现实中麦克风位置需要运用分布式节点自定位方法进行几何校准，该过程不可避免会存在节点位姿误

差。Wang 等［140］对目标函数引入额外约束条件，提升了节点位姿误差的鲁棒性。相较于 TOA、TDOA、

能量等特征，DOA 估计无需节点间操作，仅通过节点内少量音频数据就能获得较高的估计精度。因此，

基于 DOA 的方法往往具有良好的实时性。

（5）基于相位变换加权的可控响应功率（SRP⁃PHAT）的声源定位方法。此类方法也被称为基于波

束形成的声源定位，旨在将波束形成器具有最大输出功率的位置作为声源位置［141⁃143］。通常这类方法

需将空间进行网格划分，再通过网格搜索确定声源位置［144］，定位精度与网格数量密切相关，该算法的高

时间复杂度问题在文献［145⁃146］中得到有效缓解。Salvati等［147］利用最大池化操作来减小噪声和混响的影

响，注意到 SRP⁃PHAT 亦可作为 DNN 的输入特征来进行声源定位［148⁃149］。为减少通信宽带，Çakmak
等［150］提出了一种基于 SRP⁃PHAT 的分布式声源定位方法，展现出良好的噪声和混响鲁棒性，但运算复

杂度依然较高。文献［151］针对噪声和混响条件建立了基于观测音频特征向量到声源位置的贝叶斯映射

和麦克风对协方差矩阵流形高斯随机过程的半监督定位方法，支持流式音频输入，具有较好的实时性。

表 2 中总结了部分已有分布式麦克风阵列声源定位方法所使用的声学特征、问题求解方式、时间参

数（声源发射时刻或节点起始采样偏差）估计和集中式/分布式处理模式等特点。受篇幅限制，本节仅

涉及固定声源定位问题，将上述方法与声源运动方程相结合，以概率滤波的方式可以处理实时声源跟

踪问题［152⁃153］。另外，结合视频等其他模态信息的多模态声源定位往往能获得更好的定位性能。

表 2　基于分布式麦克风阵列的声源定位方法汇总

Table 2　Summary of sound source localization methods based on distributed microphone arrays

方法

文献[107]
文献[108⁃109]
文献[110⁃111]

文献[112]
文献[113]
文献[114]

文献[115⁃122]
文献[123⁃125]
文献[126,127]

文献[128]
文献[129⁃132]

文献[136⁃138,140]
文献[139]

文献[141⁃147]
文献[150]

文献[148⁃149,151]

声学特征

TOA

TDOA

Energy

DOA

SRP⁃PHAT

求解方法

闭式求解法

优化方法

随机流言法

闭式求解法

优化方法

机器学习

优化方法

闭式求解法

优化方法

闭式求解法

优化方法

网格搜索

机器学习

时间参数估计

✕

√
√

✕

√

✕

√

√

√

处理模式

集中式

分布式

集中式

分布式

集中式

集中式

集中式

分布式

集中式
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3. 3　基于分布式麦克风阵列的说话人识别　

说话人识别技术通过分析语音信号来确定说话人的身份，主要分为说话人确认（Speaker verifica⁃
tion）和说话人辨识（Speaker identification）。前者是验证语音是否来自某特定说话人，后者是从一组候

选说话人中确定语音的所属者。说话人识别技术在智慧家居、监控系统、会议等场景有着广泛的应用。

然而，由于环境噪声、混响和多路径效应的影响，远场说话人识别面临诸多挑战。分布式麦克风阵列由

于其多设备协同拾音和处理声源信号的能力，提供更好的空间解析能力和抗噪性能，有望提升噪声和

远场条件下说话人识别系统的准确性。

基于麦克风阵列的说话人识别技术依赖于模块化的信号预处理、特征提取、特征融合、分类识别等

步骤，如图 8 所示。分布式麦克风阵列空间随机分布的设备能捕捉到不同程度背景噪声和回声，这有益

于音频数据预处理。需要指出的是，波束形成是数据预处理的常用技术之一，通过加权和合并来自不

同麦克风的信号，以抑制干扰源和提升目标说话人信号的信噪比；通过估计麦克风间回声路径的时延，

可以调整信号时序以消除回声干扰。例如，McCowan 等［154］使用自适应波束形成器和超指向波束形成

作为前端处理模块，有效提升了说话人识别准确率，Xu 等［155］通过改进 DSB 算法对近场数据进行补偿，

能够进行稳定的实时说话人识别且提供良好的说话人跟踪性能。

分布式麦克风阵列采集的多通道语音信号同时包含了目标说话人的内容信息和空间位置信息，其

中梅尔频率倒谱系数（MFCC）是最常用的表征说话人的语音特征之一［156］。常用的说话人空间特征包

括传统的通道间相位差、TDOA、电平差、广义互相关函数，以及最新的正余弦方向函数、空间一致性

等［157⁃158］，通常特征组合越丰富，目标说话人表征准确度越高。

GMM⁃HMM 是经典说话人识别框架，其核心包括 3 步：使用训练数据拟合每个说话人的 GMM；结

合 GMM 与 HMM 建模语音信号的时序特性；利用最大似然估计推理测试语音信号与每个模型的匹配

度以确定说话人身份［159⁃161］。Anguera 等［162］利用 HMM 将麦克风阵列的到达角信息与波束形成的语音

频谱联合起来，显著提高了识别准确率，尤其适用于参与者静止或小幅运动的情况。孙磊［163］基于空间

聚类的时频掩码重估计在无任何先验知识的条件下，利用神经网络建立了更新的说话人识别模型。

传统说话人识别方法依赖于手工设计的特征，近年来兴起的端到端方法则能够自动从数据中学习

到更为稳健的声学特征。端到端方法将整个说话人识别任务作为一个整体优化，从输入的语音信号到

最终的识别结果之间不再需要多个独立的处理步骤，从而避免了复杂的模型设计和潜在的错误传播。

例如，文献［164］在大约 100 m2的空间中分布式放置了 40 个麦克风，通过采集重放的 Librispeech 数据集

音频，生成了大规模自组织麦克风音频数据集 Libri⁃adhoc40，并利用自注意力和图注意力机制对多通道

麦克风信号进行深度融合，在说话人确认任务上有效降低了等错误率［165⁃166］。

分布式麦克风阵列近年来在说话人识别任务上取得了显著进展，但在复杂环境下的鲁棒性、计算

资源限制等方面仍面临挑战，未来结合视频、文本等多模态信息有望进一步提升说话人识别性能和丰

富其应用场景［167］。

图 8　基于麦克风阵列的说话人识别流程

Fig.8　Pipeline of speaker recognition based on microphone arrays
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3. 4　基于分布式麦克风阵列的语音识别和说话人日志　

相较传统规则型麦克风阵列或单麦克风系统，分布式麦克风阵列在自动语音识别（Automatic 
speech recognition， ASR）任务上也展现出优势。代表性方法包括基于流注意力机制的 ASR 模型，它通

过综合多个麦克风阵列中各个流的后端概率，动态调整每个流的权重，提高分布式场景中语音识别的

性能。本质上流注意力机制依赖于 DNN 和 HMM 的原理，在不增加计算复杂度的情况下，通过组合最

可靠的声学特征提高流式 ASR 的准确性［168］。Wang 等［169］提出了一种新型注意力框架，通过预测各个

流的声学模型概率来增强性能，从而生成了更加精确的流注意力向量，并有效地整合了流所贡献的有

用信息，该框架不仅提高了识别准确性，还提升了声场景鲁棒性和适应性。

为了降低分布式麦克风阵列 ASR 系统复

杂度，文献［170］提出 PickNet 模型实现实时通

道选择，如图 9 所示，该模型假设在每个时间点

最多只有一个说话人处于活跃状态，并通过对

短时间内的频谱片段进行识别以得到最接近活

跃说话者的设备，并将选定麦克风的短时间信

号帧串联起来生成输出信号。PickNet 仅利用

每个时间帧周围的有限声学上下文，因此能够

实时运行，并且对声学条件的变化具有鲁棒性。

即使增加输入通道数量，PickNet 的计算成本也

仅呈线性增长，因此适合实际分布式麦克风阵

列应用场景中的低计算成本要求。

为了提高分布式阵列场景中 ASR 系统识别准确性，可以在识别模块前端使用拾音质量增强网络。

相较于传统单麦克风阵列，分布式麦克风阵列具有任意摆放、覆盖范围面积大等优势，极有可能存在某

个节点距离声源很近，准确选择最佳拾音阵列对提升语音质量以及可懂度至关重要。文献［171］在基

于 Transformer 端到端 ASR 模型基础之上，通过对分布式麦克风阵列的余弦 IPD 特征和能量特征进行

拼接，提出了分布式麦克风阵列的最佳拾音判定网络，判定阵列的拾音质量需要从目标声源和噪声源

实际位置进行分析，从而确保复杂噪声条件下 ASR 性能。针对多说话人 ASR 任务，Yu 等［172］面向多方

会议场景利用帧级和信道级跨信道注意力之间的互补性，并同时建模信道和帧级信息，提出了多帧跨

信道注意力方法。值得说明的是，在多说话人和大量随机分布麦克风情况下，可以使用说话人嵌入

（embedding）或 MFCC 特征对麦克风进行聚类，每一类可以重点关注某说话人识别和 ASR［173］。

汽车驾驶舱是分布式麦克风阵列 ASR 最常见的应用场景之一，与会话/会议场景的多人交谈 ASR
不同，车载 ASR 面临更多挑战，包括驾驶舱内复杂的声学环境，封闭和非常规的空间里有特殊的房间脉

冲响应，导致了特殊的混响条件；舱内舱外存在风声、引擎声、轮胎声、背景音乐、说话干扰者等多种不

同的噪声；不同的驾驶情况也会影响 ASR 表现，例如停车、高速、低速驾车、白天和夜晚驾驶等；缺乏大

规模的公共真实车内数据。2023 年年底，希尔贝壳、理想汽车、西北工业大学、新加坡南洋理工大学、天

津大学、WeNet 开源社区、微软、中国信通院等单位共同在 IEEE 国际声学、语音和信号处理会议

（ICASSP2024）上发起了车载多通道语音识别挑战赛（In⁃Car Multi⁃Channel ASR， ICMC⁃ASR），赛

事设置 ASR 和 ASDR（Automatic speech diarization and recognition）两个赛道［174］。此次比赛构建起

了 1 000+小时车内真实录制的多通道、多说话人普通话语音数据，来源于车内不同座位的说话人，车内

分布式麦克风与人员头戴麦克风分别收集了远场和近场数据，如图 10 所示。中科大⁃讯飞联合团队运

用基于多音区声源定位的通道挑选、基于自监督表征学习和多说话人声纹特征的说话人角色分离、基

图 9　分布式麦克风阵列场景多设备会话实时转录

Fig.9　Multi⁃devices real⁃time meeting transcription in the 
DMA scenarios
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于多粒度单元增强的口音 ASR 等技

术，最终分别以 13.16% 和 21.48% 的

词错误率拿下两个赛道的第一名，与

官方基线相比分别取得 49.84% 和

70.52% 的相对下降［175］。

说 话 人 日 志（Speaker diariza⁃
tion）是智能会议系统的重要任务之

一，要求将每个说话者的发言归属到

相应的说话者。相比传统麦克风阵

列系统，基于分布式麦克风阵列的说话人日志方法在应对重叠语音和远场录音时也展现出了显著的优

势，因为很可能存在一个或多个距离发言者较近的麦克风设备。因此，研究者提出一种基于分布式麦

克风的多通道端到端说话人日志方法［176］，该方法不依赖于麦克风的数量和通道数，能够处理不同数量

和排列的麦克风输入，通过自注意力机制捕捉跨通道和跨帧的信息，从而实现对说话人变化的高效识

别。其中，时空编码器和协同注意力编码器替换了传统 Transformer 编码器处理多通道输入，两者都独

立于麦克风的数量和拓扑，意味着该方法具有良好的阵列阵型鲁棒性。另外，说话人日志也是

ICMC⁃ASR 挑战赛任务之一［174⁃175］，表明基于分布式麦克风阵列的说话人日志方法在车载语音交互场

景也具有重要的应用潜力。

3. 5　基于分布式麦克风阵列的音频场景分析　

在音频场景分类任务中，通过利用多个空间分布的麦克风，能够捕捉更丰富的声学信息，从而提高

音频场景分类的精度和鲁棒性。多通道卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）是处理分

布式麦克风阵列信号的一种有效方法，能够同时处理多个麦克风捕捉的音频信号，通过卷积操作提取

空间和时间特征。与单通道 CNN 相比，多通道 CNN 能够更好地捕捉空间信息，从而提升音频场景分

类的性能。文献［177］利用多个空间分布的麦克风信号，通过卷积层提取各个通道的特征并融合，能够

有效地利用空间信息、提升分类精度。更进一步，时空卷积网络结合了时间和空间卷积操作，能够同时

捕捉音频信号的时间和空间特征。时空卷积网络通过在时间轴和空间轴上进行卷积，即对每个麦克风

的时间信号进行卷积操作以提取时间特征，然后在空间轴上进行卷积，融合不同麦克风的空间特征，通

过充分利用时间和空间特征，从而提升音频场景分类性能。

声音事件检测（Sound activity detection， SAD）是音频场景分析的核心任务之一（参阅 DCASE 比

赛［178］），CNN 也可用于分布式场景声音事件检测。文献［179］通过结构优化大幅减少了 CNN 的内存需

求和计算复杂度，使其适用于分布式麦克风阵列环境，模型可以在每个传感器节点上高效运行，从而减

少传输的数据量，通过在边缘节点进行 SAD，可以显著降低传输需求和中央处理单元的负载，这对于分

布式麦克风阵列的能耗管理尤为关键，并且该方法能够在每个节点上实现实时 SAD，确保系统能够及

时捕捉和处理重要事件。为了进一步提高 SAD 鲁棒性，可以使用自适应特征选择与融合方法，结合环

境噪声和信号质量的变化动态调整每个麦克风的权重，从而在复杂环境中仍能保持较高的检测和分类

性能，通过 DNN 自动学习和调整特征选择策略，能够在不同噪声条件下有效检测声音事件。另外，波

束形成技术通过对多个麦克风信号进行时间对齐和加权求和，能够形成指向特定声源的波束，从而增

强目标声音信号，抑制噪声和混响，前端结合该技术可以显著提升 SAD 与分类的准确性。

图 10　基于分布式麦克风阵列的 ICMC-ASR 系统

Fig.10　DMA-based ICMC-ASR system
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4 总结与展望  

本文系统阐述了分布式麦克风阵列拾音层面的组织理论、基于节点效用评估的阵列布局优化理

论，以及面向典型语音交互任务的应用方法。充分表明，分布式麦克风阵列在智能家居、会议、声场景

监控、智慧城市、助听器、车载语音交互等场景展现出重要的应用潜力，其灵活的布阵方式和广阔的声

场覆盖度有益于改善语音增强、声源定位、语音识别、说话人日志和音频场景分析等任务性能，基本实

现了对传统规则型麦克风阵列所能处理的语音任务的全覆盖，并且有望构建更加智能的全空间均匀式

拾音系统。需要强调的是不同于传统规则型麦克风阵列，波束形成、时延补偿等环节并不是分布式麦

克风阵列所关注的重点，布阵效率和拾音质量才是其核心问题，波束形成是前文所述的分布式麦克风

阵列语音增强方法的关键技术之一。另外，本文未针对性地介绍盲源分离、声源数量确定、噪声/回声

抑制和去混响等其他任务，因为这些任务基本都可以运用语音增强、声源定位等技术予以解决。

分布式麦克风阵列虽然为新一代拾音方案提供了更多机遇，但是相较于传统麦克风阵列也带来了

一些新的挑战性问题，包括时变未知的拓扑结构、分布式数据融合、有限通信带宽和能量资源、阵型灵

活拓展、设备时钟同步、拾音⁃反馈延时、通信层与物理层之间跨层设计等等［7］，前面章节对部分问题已

有应对方法，但这些方法通常为独立设计，缺乏有机集成考量。例如，依据 2022 年北京冬奥会雪上项目

的特点及相关制作规范，雪上技巧、空中技巧、U 型池和平行大回转 4 个雪上场地赛场内的拾音设计方

案表明，真实场景中麦克风布局设计与拾音质量需要综合多方面因素平衡考虑［180］；实际应用基于（相

对）声学传递函数的分布式语音增强和基于 TOA/TDOA/DOA 的声源定位方法需要配合麦克风节点

自定位方法［14⁃17］，从而提供麦克风位置信息，而时钟同步方法又是所有分布式语音处理方法的必要前

提。因此，阵列组织理论与拾音应用需求之间的有机融合和多模块协同优化是分布式麦克风阵列走向

实用的重要挑战之一。

其次，现阶段分布式麦克风阵列在智能会议（腾讯天籁 inside 音频解决方案［9］）、智能家居（科大讯

飞 MORFEI 家居物联平台［181］）等场景已有落地应用，但它们本质上还属于集中式阵列管理模式，尚未

考虑无线局域网通信模式下的数据编码、路由、传输与分布式计算。分布式数据处理方式（去中心化）

应该是分布式麦克风阵列的标志，这也是分布式麦克风阵列的重要研究方向之一。

再次，隐私保护是分布式麦克风阵列设计必须考虑的问题之一［21，182⁃184］。理论上声场景所有的无线

设备均可以参与构建分布式麦克风阵列，但是在开放环境中用户会担心自身手机、电脑、iPad 等终端会

遭到恶意攻击、与目标语音感知任务无关的数据发生泄漏，特别是在当今深度学习技术快速进步和攻

击手段日益隐蔽化复杂化的时代。隐私泄漏在相对封闭的智能家居场景下或许不是问题，但为了加速

分布式麦克风阵列走向更多实际场景的应用，限制节点访问无关数据、解决隐私保护问题是构建分布

式麦克风阵列拾音系统的重要条件。

最后，现阶段分布式麦克风阵列所处理的任务比较单一，并且存在严重的信息冗余问题，不能满足

实际语音交互场景下多任务处理需求［12］。理想的情况应该是结合任务需求针对大规模无线设备进行

聚类［173，185⁃187］，一类主要负责一项任务，类与类之间应建立协同分工关系，从而降低数据量和系统复杂

度。麦克风聚类也可以一定程度上缓解隐私泄漏，其中聚类准则、复合信息解耦和类间协同分工机制

是设计多任务型分布式麦克风阵列拾音系统的重要研究方向。

总之，分布式麦克风阵列是随着智能终端设备的大量普及而涌现的新型拾音与语音交互系统，经

过过去十多年的发展分布式麦克风阵列技术取得了巨大进步，但是离大规模应用还存在不小差距。未

来需要充分挖掘分布式麦克风阵列的无线传感器网络和麦克风阵列双重属性，运用传感器网络、语音

信号处理、阵列信号处理、信息安全和人工智能等多学科交叉融合的方式，实现“阵列组织、布局优化、

拾音应用”的一体化设计，从而满足分布式麦克风阵列的实用需求。
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