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融合神经网络的卡尔曼滤波啸叫抑制路径突变检测算法

郭昊诚， 陈 锴， 卢 晶

（南京大学声学研究所，近代声学教育部重点实验室，南京 210093）

摘 要： 分区频域卡尔曼滤波（Partitioned block frequency domain Kalman filtering， PBFDKF）因其收敛

速度快、稳态误差小的优势被应用在自适应滤波声反馈抑制（Adaptive feedback cancellation， AFC）。

然而，当声反馈路径发生突变时，卡尔曼滤波会进入锁死状态，难以再次跟踪。本文提出一种融合神经

网 络 的 卡 尔 曼 滤 波 啸 叫 抑 制 状 态 检 测 算 法（Kalman ⁃ filter ⁃ based AFC with state detection model， 
KFSD）。该系统将卡尔曼滤波声反馈抑制系统的传声器采集信号、残差信号和滤波器更新量作为输入

特征，通过神经网络对卡尔曼滤波的状态误差协方差矩阵进行修正，从而实现路径突变情况下的再次

跟踪和收敛。仿真实验结果验证了所提算法具有较高的正判率、较低的虚警率和较短的延迟帧数，算

法同时具备快速再跟踪性能，提高了声反馈抑制效果。
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Kalman ⁃ Filter ⁃ Based Acoustic Feedback Cancellation with State Detection Model 
for Fast Recovery from Abrupt Path Changes
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Abstract： The partitioned block frequency domain Kalman filter （PBFDKF） has been applied in acoustic 
feedback cancellation （AFC） due to its fast convergence and low steady⁃state misalignment. However， the 
Kalman filter at steady state might encounter the issue of deadlock when the feedback path experiences 
abrupt changes， exhibiting suboptimal tracking capabilities. In this paper， the Kalman-filter-based AFC 
with state detection model （KFSD） is proposed to effectively improve the robustness against abrupt path 
changes. The narrowband energy of the microphone signal， the residual signal and the update of Kalman 
filter are used as the input to the state detection model. And then， the state detection results are merged 
into the state estimation error covariance matrix of the Kalman filter， achieving better re⁃convergence 
performance against the abrupt path changes. Experimental results demonstrate the superior performance of 
the proposed KFSD algorithm， showcasing a high true positive rate， a low false alarm rate， and a short 
state detection latency. These advantages lead to faster re-convergence and enhanced acoustic feedback 
cancellation..
Key words: acoustic feedback cancellation; adaptive filtering; Kalman filtering; state detection; deep neural 
network
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引   言

声反馈现象广泛存在于扩音系统中，扬声器泄露的声音被传声器采集后，形成闭环回路自激振荡，

影响放音增益与音质，甚至出现啸叫［1］。自适应滤波声反馈抑制法（Adaptive feedback cancellation， 
AFC）通过匹配声反馈路径将反馈声抵消，具有良好的啸叫抑制效果［2⁃3］。对于公共放音系统或助听器

场景，声反馈路径被拟合为一个高阶的自适应滤波器，为实现更短延时和更快运算，可使用分区频域自

适应滤波算法［4］。引入状态空间模型［5⁃6］，将声反馈路径用一阶马尔可夫模型表示，声反馈过程对应状

态的观测方程，可以将自适应声反馈抑制与卡尔曼滤波相结合，即可得到分区频域卡尔曼滤波算法

（Partitioned block frequency domain Kalman filtering， PBFDKF）［7⁃8］。该算法理论上对应最优的变步长，

在收敛过程中有较大的更新步长，从而实现了快速收敛；进入稳态后有较小的更新步长，保证稳态下误

差较小，从而得到了较好的音质。

然而对于声反馈路径发生突变的情况，卡尔曼滤波会进入锁死状态。尽管路径发生变化，需要再

次匹配，但更新步长仍停留在一个较小的值，难以再次跟踪，导致啸叫重现［9］。为此，需要在系统中引入

状态检测模块，一旦检测到路径突变，就对卡尔曼滤波算法中的变量进行修正，进而实现再跟踪收敛。

文献［10］提出了引入阴影滤波器的突变检测算法，该算法的主滤波器基于卡尔曼滤波，在与主滤波器

平行的位置上设置了具有较大更新步长的阴影滤波器。主滤波器的卡尔曼滤波在正常工作状态下，与

阴影滤波器相比具有更快的收敛速度与更小的匹配误差。发生路径突变时，阴影滤波器的更新步长较

大，可快速追踪到新的声反馈路径，匹配误差较小；而主滤波器处于锁死状态，更新步长很小，再收敛速

度很慢，造成较大的匹配误差。因此，可以通过比较主滤波器和阴影滤波器的宽带误差信号能量值来

检测声反馈路径的状态突变。当主滤波器误差能量与阴影滤波器误差能量的比值大于某一阈值时，判

断其发生了路径突变。该方法可以在一定程度上改善系统的跟踪性能，但因其未充分利用原有主滤波

器结构中的参量特征，导致检测速度较慢，甚至会发生误判。

近年来深度神经网络（Deep neural network， DNN）被越来越广泛地应用到与音频声学相关的分类

问题中，如语音端点检测［11］、声学事件检测［12］和啸叫检测［13］等。受此启发，可以利用 DNN 在分类问题

上的能力，将路径突变状态检测问题与其结合。在之前的相关工作中［14］，作者采取 AFC⁃PBFDKF算法

中的反馈损失增强比作为特征量，结合深度神经网络，进行路径突变的状态检测。本文在此工作的基础

上进一步扩展，将传声器采集信号、残差信号和滤波器更新量作为特征，输入轻量级神经网络用于状态检

测，对卡尔曼滤波的状态误差协方差矩阵进行修正，从而实现路径突变情况下的再次跟踪收敛。仿真实

验结果验证了所提算法相比已有算法具有更高的正判率、更低的虚警率、更短的延迟帧数，可实现更好的

再跟踪性能，从而提高路径突变场景下的声反馈抑制效果，并保证更好的音质。

1 AFC⁃PBFDKF信号模型及路径突变情况分析  

自适应滤波声反馈系统的信号流图如图 1 所示。传声器采集信号

d ( n )由近端输入激励源信号 s ( n )和反馈信号 y ( n )构成。前向路径的放

大增益为 K，信号处理模块本身具有 Δt 时延，传声器信号经过前向路径

后得到扬声器输出信号 u ( n )。扬声器信号经过声学反馈路径 h ( n )传递

到传声器，得到反馈信号 y ( n )。AFC 系统通过自适应滤波器 ĥ ( n )对声

反馈路径 h ( n )进行匹配估计，用于重构反馈信号估计，实现声反馈抑制。

分区频域形式下，帧移量为 R，快速傅里叶变换  （Fast Fourier transform， 
FFT） 长度为 M，声学路径 h ( n )被均分成长为 R 的 B 区分区滤波器，第 b

图 1　AFC 信号流图

Fig.1　Diagram of AFC
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区（b = 0，1，…，B - 1）频域滤波器为 H b ( k )，其中 k 表示经过分帧操作后的帧数。自适应滤波器 ĥ ( n )
也通过类似操作，得到频域分块滤波器 Ĥ b ( k )。第 b 区滤波器对应扬声器输入信号U b ( k )，近端输入激

励源信号 S ( k )，传声器采集信号为D ( k )。状态转移方程和声反馈过程的观测方程分别为

H b ( k + 1 )= A[ H b ( k )+ ΔH b ( k )] （1）

D ( k )= ∑
b = 0

B - 1
G 01，M - RU b ( k )H b ( k )+ S ( k ) （2）

式 中 ：A 为 系 统 状 态 转 移 常 数 ，取 值 小 于 1 且 接 近 1；ΔH b ( k ) 为 状 态 转 移 噪 声 ；G 01，M - R = 

FM × M é
ë
êêêê ù

û
úúúú0 ( M - R )×( M - R ) 0 ( M - R )× R

0R ×( M - R ) IR × R (FM × M )-1
为消除圆周卷积混叠的约束矩阵；IR × R 是大小为 R × R 的

单位矩阵；FM × M 为傅里叶变换矩阵。自适应滤波的先验误差信号频域表示为 E ( k )。为简化计算，将

各矩阵均约束为对角矩阵，由卡尔曼滤波理论得到 PBFDKF 算法迭代公式。前向滤波以及滤波器参数

更新过程为

E ( k )= D ( k )- ∑
b = 0

B - 1
G 01，M - RU b ( k ) Ĥ b ( k ) （3）

K b ( k )= Pb ( k )U H
b ( k ) é

ë
êêêêU b ( k ) Pb ( k )U H

b ( k )+ M
R

⋅Φ s ( k )ù
û
úúúú

-1

（4）

Ĥ b ( k + 1 )= A [ Ĥ b ( k )+ G 10，M - RK b ( k ) E ( k )] （5）

Pb ( k + 1 )= A2é
ë
êêêêIM × M - R

M
K b ( k )U b ( k )ù

û
úúúú Pb ( k )+ΦΔ ( k ) （6）

式中：Ĥ b ( k )为先验频域滤波器的估计；Ĥ b ( k + 1 )为后验频域滤波器的估计；E ( k )为先验误差信号，上

标 H 表示共轭转置操作；Pb ( k )为状态误差协方差矩阵；K b ( k )为卡尔曼增益；Φ s ( k )为观测噪声协方差

矩阵，对 Φ s ( k )的估计可以通过平均估计误差信号的功率谱近似得到，即 Φ s ( k )≈ αΦ s ( k - 1 )+( 1 -

α ) | E ( k ) |2，其中 α 为平滑因子，取值范围是 α ∈ ( 0，1 )；ΦΔ ( k )为状态转移噪声协方差矩阵，对ΦΔ ( k )的
估计为

ΦΔ ( k )= ( 1 - A2 )ΦH ( k )≈ ( 1 - A2 ) | Ĥ b ( k ) | 2 （7）

啸叫抑制系统对输入激励源信号的估计通过计算后验误差信号可得

E+ ( k )= D ( k )- ∑
b = 0

B - 1
G 01，M - RU b ( k ) Ĥ b ( k + 1 ) （8）

对 AFC⁃PBFDKF算法的滤波器参数更新公式进行改写，可以得到对应的频域变步长自适应滤波为

Ĥ b ( k + 1 )= A
é

ë

ê
êê
êĤ b ( k )+ G 10，M - R

μb ( k )
U H

b ( k )U b ( k )
U H

b ( k ) E ( k )
ù

û

ú
úú
ú

（9）

对应的变步长为 μb ( k )= U b ( k ) K b ( k )，相应状态误差协方差矩阵可写为

Pb ( k + 1 )= A2 ( IM × M - R
M
μb ( k )) Pb ( k )+ΦΔ ( k ) （10）

以上矩阵 Pb ( k )、μb ( k )、ΦΔ ( k ) 均为对角矩阵，其对角元的第 i 个元素对应第 i 个频率点，分别为

Pb，i ( k )、μb，i ( k )、Φ Δ，i ( k )。根据文献［9］中的分析，收敛稳定时，对于 A → 1 的情况，有 Pb，i ( ∞ ) → 0 以及

μb，i ( ∞ ) → 0，即协方差误差矩阵对角元趋向于 0，与之对应的变步长也趋向于 0，这体现了收敛稳定时卡

尔曼滤波的更新步长极小。若在稳态下发生路径突变，A → 1 则有 Φ Δ，i ( ∞ ) → 0，由式（10）的迭代公式
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可以看出，Pb，i ( ∞ ) → 0 几乎没有更新，仍然维持在一个极小的数值，导致对应的更新步长 μb，i ( ∞ )也极

小。但路径突变情况下需要较大的步长才能完成快速的跟踪与再次匹配，这与当前卡尔曼滤波算法中

的实际情况存在矛盾。这就是 AFC⁃PBFDKF 算法在路径突变情况下的锁死问题，路径失配却无法通

过自身迭代再次跟踪，将会导致啸叫重现，影响声反馈抑制算法的效果。

2 状态检测算法  

2. 1　加入状态检测模块的 AFC⁃PBFDKF结构　

卡尔曼滤波啸叫抑制状态检测算法基本结构如图 2
所示，在得到先验误差信号后，由卡尔曼滤波啸叫抑制

模块得到的输入特征输入给卡尔曼滤波啸叫抑制状态

检测算法  （Kalman⁃filter⁃based AFC with state detection 
model， KFSD），最终输出值为 0 或 1 的状态检测二值变

量 p flag，通过 p flag 对卡尔曼滤波中的状态误差矩阵进行修

正。若 p flag 为 1，则对状态估计误差协方差矩阵的赋值进

行初始化，反之则沿用之前由卡尔曼滤波计算得到的状

态误差矩阵，对应表达式为

P+
b ( k )= ( 1 - p flag ) ⋅Pb ( k )+ p flag ⋅ P init ( k )   （11）

式中 P init ( k )为初始化状态误差矩阵，其对角元设置为一组较大的值，用于修正卡尔曼滤波在路径突变

情况下的步长。将经过状态检测模型修正后的状态估计误差协方差矩阵输入到卡尔曼滤波的迭代过

程中，得到相应的卡尔曼增益并进行滤波器的参数更新，实现卡尔曼滤波啸叫抑制对路径突变的状态

检测与再次跟踪收敛。

状态检测算法可以采取适当的传统信号处理策略，例如设计某个与路径突变相关的计算量，将其

与预设阈值进行比较，得到对应的状态检测结果。但阈值选取对算法效果有较大影响，更低阈值可以

使状态切换更加灵敏，但同时会造成鲁棒性的下降。因此，为实现更好的性能，可以将上述的状态检测

模块与 DNN 相结合。利用 DNN 的非线性建模能力以及在分类问题上的出色表现，通过数据驱动的方

式使状态检测效果得到提升。

2. 2　轻量级的状态检测神经网络模块　

采取一个轻量级神经网络模块用于进行路径突变的状态检测，此前相关工作采取的网络输入特征

为反馈损失增强向量 rde ( k )，定义为采集信号与误差信号的窄带能量比的对数形式，其第 i 个频点对应

值的表达式为

rde，i ( k )= ΦD，i ( k )
ΦE，i ( k )+ ε

（12）

式中 ε为一个很小的正值，ΦD，i ( k ) 和 ΦE，i ( k ) 分别对应传声器采集信号能量 ΦD ( k ) 与残差信号能量

ΦE ( k )的第 i个频点值，表达式为

ΦD ( k )= αΦD ( k - 1 )+( 1 - α ) | D ( k ) |2 （13）

ΦE ( k )= αΦE ( k - 1 )+( 1 - α ) | E ( k ) |2 （14）
利用 rde ( k )在稳定状态下有较大值而在路径突变情况下会急剧下降的性质，输入到网络中进行状

态检测判断。命名上述算法为 KFSD⁃NN⁃v1，对应的网络结构如图 3（a）所示。输入特征为频域上分频

带的 L × 1 维回声损失增强向量 rde ( k )，其中 L = M 2 + 1 是实序列 FFT 有效点数。前 4 个模块分别为

图 2　卡尔曼滤波啸叫抑制状态检测算法流图

Fig.2　Diagram of Kalman-filter-based AFC with 
state detection model
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1 × D 维度的全连接层（Full connection，FC）、D × D 维度的门控循环单元（Gate recurrent unit，GRU）［15］

以及 D × D 和 D × 1 维度的全连接层。对于分频带的 L × 1 维输入特征 rde ( k )，前 4 个模块在频率维度

L 上共享相同的参数，从而减小参数的存储量。全连接层之后的激活函数选取为参数整流线性单元

（Parametric rectified linear unit， PReLU）［16］。输入特征 rde ( k )通过 FC 层的升维和 PReLU 模块激活后，

进入 GRU 模块用于提取时序信息，然后通过 FC 层降维和 PReLU 模块激活后得到 L × 1 维向量。第 5
个模块通过 L × 1 维 FC 模块将前面得到的分频带向量加权求和得到一个标量值，最后通过 Sigmoid 函

数模块，得到一个 ( 0，1 )区间的网络输出值 p flag_out。

为了充分利用卡尔曼滤波中各变量所隐含的信息，网络输入特征为麦克风采集信号能量、残差信

号能量和自适应滤波器更新能量这三者的并联，定义为

feat ( k )= é
ë
êêêê| E ( k ) |2，| D ( k ) |2， || ΔĤ 0 ( k )

2
，⋯，| ΔĤ b ( k ) | 2，⋯， || ΔĤB - 1 ( k )

2ù
û
úúúú （15）

式中 ΔĤ b ( k )为第 b 区 ( b = 0，1，⋯，B - 1 )频域自适应滤波器的更新量。这些变量通过神经网络的运

算后，输出路径突变状态检测的结果 p flag-out。命名上述算法为 KFSD⁃NN⁃v2，相比之前工作中基于规则

定义的特征 rde ( k )，KFSD⁃NN⁃v2 可以利用包含更多信息的输入特征，通过神经网络学习到更加丰富全

面的内容，提高检测的效果。KFSD⁃NN⁃v2 的网络结构如图 3（b）所示，整体结构与 KFSD⁃NN⁃v1 类似，

区别在于输入特征为分频带的 L × J 维向量 feat ( k )，其中 L 为频率维数，J 为并联后的通道维数。相应

的，KFSD⁃NN⁃v2 中网络的第一层 FC 在通道维度上进行处理，维度为 J × D，不同于 KFSD⁃NN⁃v1 中的

第一层 FC 的维度 1 × D。

以上两种网络结构的前 4 个模块均在频率维度 L 上共享相同的参数，参数量得到了有效的减少，但

是较高的频率维度 L 可能会带来更高的运算量负担。因此，进一步提出 KFSD⁃NN⁃v3，在 KFSD⁃NN⁃

图 3　KFSD⁃NN 各算法的网络结构

Fig.3　Architectures of each algorithm for KFSD⁃NN
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v2 基础上对频率维度进行压缩并提取特征，网络结构如图 3（c）所示。分频带的 L × J 维向量 feat ( k )经
过 L × F 维的 FC 层后，得到经过频率维度压缩后的 F × J 维的中间输出特征 out ( k )，该 FC 层可以视为

一个特征提取模块。然后将 out ( k )输入到与前面两种网络相类似的结构中，对应各模块的维度如图 3
（c）中所示。其中第 2 层 FC 模块在频率维度上共享，仅在通道维度上做处理，因此维度仍为 J × D，代表

通道维数从 J 变为 D，用于后续操作。最后一层 FC 层在频率维度上操作，维度数为 F × 1，不同于 KF⁃
SD⁃NN⁃v2 中的维度 L × 1，同样也体现出 KFSD⁃NN⁃v3 对输入特征在频率维度上进行了压缩。与 KF⁃
SD⁃NN⁃v1 和 KFSD⁃NN⁃v2 相比较，KFSD⁃NN⁃v3 通过压缩频率维度数，可以大幅度降低运算量。与此

同时 KFSD⁃NN⁃v3 加入的频率维度压缩模块，即网络第一层维度为 L × F 的 FC 模块，会适当增加模型

的参数量，但也带来了更强的频率压缩与特征提取的能力，可以更好地提取出有效信息用于后续的状

态检测，从而实现更强的状态检测能力。

上述系统模型的训练流图如图 4 所示。为了模型的训练，需要

构造路径突变状态检测的真实标签。设在训练的仿真过程中在第

kc 帧将声反馈路径进行切换以模拟路径突变，则对应得到真实标

签为

p label ( k )=ì
í
î

1    kc + k l ≤ k < kc + k l + ks

0    其他
（16）

式中：k l 为状态检测模型的检测延迟帧数；ks 为标签为 1 的部分持续

的帧数。在仿真过程中，将已知的近端信号输入给融合神经网络的

卡尔曼滤波啸叫抑制状态检测模型，利用从 16 kHz 仿真房间常数

数据集 SLR26［17］中选取的声反馈路径 RIR，仿真构造出卡尔曼声反

馈抑制的流程。在时间维度上随机选取 m 帧，在该帧的起始将声反

馈路径从一条切换到另一条以模拟路径突变。对应得到真实标签

p label ( k )，在其监督下对卡尔曼滤波啸叫抑制模块进行修正。然后

将卡尔曼滤波啸叫抑制模块得到的变量经过计算，得到状态检测模

型的输入特征，在真实标签的监督下将其输入到神经网络，神经网

络输出得到 p flag-out。训练目标是使网络输出接近真实标签，对应代

价函数选取为二值交叉熵（Binary cross entropy， BCE），即

Loss = BCE ( p flag-out，p label ) （17）
通过数据驱动式的训练，可以使网络输出 p flag-out尽量逼近目标的真实标签 p label，从而实现状态检测。

在推断环节，将得到的预训练模型赋值给状态检测模型。推断过程中，由卡尔曼滤波啸叫抑制模

块得到的输入特征输入给神经网络，得到在时间序列上某一时刻的神经网络输出为 p flag-out，转化为状态

检测的二值变量 p flag，即

p flag =
ì
í
î

1    p flag-out ≥ 0.5
0    其他

（18）

利用 p flag，可按照式（11）对卡尔曼滤波中的状态误差矩阵进行修正。

3 仿真实验与结果讨论  

3. 1　实验设置　

啸叫抑制方法采取分区频域卡尔曼滤波。采样率为 16 kHz，M = 512，帧移量为 R = 256，声反馈路

径房间冲激响应 RIR 的阶数为 N = 1 024，对应分区数 B = 4。前向时延 Δt = 512 对应延时为 32 ms，前

图 4　训练流程图

Fig.4　Flowchart of training stage
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向增益为 K = 6。卡尔曼滤波中转移系数 A = 0.999 99，各功率谱估计的平滑因子 α = 0.7，状态误差协

方差矩阵对角元各分区初始值分别为 0.8、0.4、0.2 和 0.1。神经网络输入特征的频率维度 L=M/2+1=
257，KFSD⁃NN⁃v2 和 KFSD⁃NN⁃v3 输入特征的分块维度 J=6，KFSD⁃NN⁃v3 在频率维度压缩后的维度

F=32，FC 层维度 D=8，GRU 层数为 1，隐藏单元数 D=8。
训练数据和测试样本均来源于 AEC⁃Challenge 合成数据集［18］，选取远端信号作为输入的激励源信

号，其中训练集数据的样本量为 5 000，验证集数据的样本量为 300，测试集数据的样本量为 500。声反

馈路径 RIR 从 SLR26 数据集中选取［17］，选用 80 个房间中的 RIR 用于训练和验证，另外 20 个房间中的

RIR 用于测试，均截取到 1 024 阶。在时间维度上随机选取 0~3 帧（0 帧代表 RIR 没有发生变化的情

况），在对应帧将 RIR 从一条随机切换到另一条，模拟路径突变。真实标签设置中，k l = 3，ks = 5。
本文选取的评价指标为语音质量感知评估（Perceptual evaluation of speech quality，PESQ）［19］和尺

度不变信号失真比（Scale ⁃ invariant signal ⁃ to ⁃distortion ratios，SISDR）［20］。定义正判率（True positive 
rate， TPR）为状态检测判断结果中正确检测出的状态突变个数占总状态突变真实标签个数的比例；虚

警率（False alarm rate， FAR）为状态检测判断结果中错误判断的状态检测个数占总状态检测判断个数

的比例。延迟时间（Latency）为状态检测判断帧与真实标签帧相比的平均延迟（单位为帧）。归一化适

配率（Normalized misalignment， NMIS）为估计路径与实际路径在每一点上的差距，单位为 dB，定义为

NMIS = 10 lg (∑i = 0

N ( )h i - ĥ i

2 ∑
i = 0

N

( )h i
2 ) （19）

3. 2　实验结果　

将本文提出的融合神经网络的状态检测模型 KFSD⁃NN⁃v2 和 KFSD⁃NN⁃v3 与此前提出的 KFSD⁃
NN⁃v1、文献［10］中基于阴影滤波器的状态检测模型 KFSD⁃shadow 以及不加入状态检测模型的卡尔曼

滤波结构 KFSD⁃none 进行对比，在 500 条测试样本上进行评估并取平均，结果如表 1 所示。从表 1 可以

看出，所提算法在 SISDR、PESQ、TPR、FAR 以及 Latency 各指标上都优于 KFSD⁃shadow。与 KFSD⁃
NN⁃v1相比，本文提出的 KFSD⁃NN⁃v2和 KFSD⁃NN⁃v3在 SISDR 和 PESQ 指标上也有所提升。KFSD⁃
NN⁃v2 轻微牺牲了检测的延迟速度，提高了检测的正判率，降低了误检率，从而提高了音质，得到了最

优的 PESQ 和次优的 SISDR，证明了 KFSD⁃NN⁃v2 具有良好的特征提取能力和稳定的检测性能。KF⁃
SD⁃NN⁃v3 在检测延迟速度上取得了最优结果，平均仅需 1.33 帧即可检测出路径突变，从而得到最优的

SISDR 和次优的 PESQ 结果，但在正判率和误检率上的表现稍微逊色。模型的运算量由表 1 中的

FLOP（Floating point operation）来表示，可以看出，KFSD⁃NN⁃v1 和 KFSD⁃NN⁃v2 具有较小的参数量，

KFSD⁃NN⁃v3 增加了参数量但减少了运算量，KFSD⁃NN⁃v3 的运算量与传统算法 KFSD⁃shadow 的运

算量更为接近，相比之下增加幅度较小。总体来看，本文提出的神经网络状态检测模型在参数量和运

算量上均为轻量级，在实时系统上部署具有可行性。

表 1　各模型的客观评价指标测试结果

Table 1　Objective evaluation index test results for all model

模型

KFSD⁃NN⁃v1
KFSD⁃NN⁃v2
KFSD⁃NN⁃v3
KFSD⁃shadow

KFSD⁃none

SISDR
2.55
3.33
3.87

-7.90
-30.54

PESQ
2.53
2.57
2.56
2.14
1.28

TPR/%
98.20
99.80
97.40
92.40

-

FAR/%
9.24
2.92
9.81

53.56
-

Latency/帧
2.95
3.86
1.33
7.67
-

参数量

790
830

8 860
-
-

FLOP/106

19.31
20.59
8.78
5.83
-

注：黑体数字表示最优，下划线数字表示次优。
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图 5 给出了基于 KFSD⁃NN 的 3 种模型与 KFSD⁃shadow 以及 KFSD⁃none 在一条测试样本上的语

谱图结果。声反馈的路径突变发生在第 4 s，用于测试的两条房间冲激响应 RIR 是在混响时间约为 0.5 s
的 8 m × 6 m × 3 m 房间里通过移动麦克风相对扬声器位置实际采集得到，均截取到 1 024 阶。从图 5
中可以看出，不加入状态检测模型的 KFSD⁃none 在路径突变后发生了严重的啸叫现象；加入阴影滤波

器的 KFSD⁃shadow 算法可以进行状态检测，但是由于检测延迟较高，仍有明显的啸叫部分持续了超过

0.5 s；而所提出 3 种模型相比 KFSD⁃shadow 具有更快的状态检测速度，啸叫部分相比 KFSD⁃shadow 更

不明显，并且啸叫部分的持续时间在 KFSD⁃NN⁃v1、KFSD⁃NN⁃v2、KFSD⁃NN⁃v3 模型的结果中递减，

证明了所提算法具有更加快速实现再次跟踪收敛与啸叫抑制的优势。图 6 给出了各模型对应的 NMIS
随时间变化的曲线图，其结果与语谱图的表现一致，也展示出所提算法具有更快的检测速度，从而得到

更优的状态检测及啸叫抑制效果。

4 结束语  

本文针对声反馈抑制卡尔曼滤波在路径突变时无法再次跟踪收敛的问题，提出了一种融合轻量级

神经网络的状态检测模型，进而提出了 KFSD⁃NN 系列算法。所提算法结合深度神经网络和数据驱动

的优势，通过使用规模较小且计算量较低的深度神经网络，将卡尔曼滤波声反馈抑制系统的传声器采

集信号、残差信号和滤波器更新量作为输入特征，通过神经网络对卡尔曼滤波的状态误差协方差矩阵

进行修正，实现路径突变情况下的再次跟踪和收敛。经过在数据集上的训练与测试，并和以往的阴影

滤波器状态切换算法进行比对，验证了所提算法的优势。仿真实验结果表明，所提算法具有较高的正

判率、较低的虚警率和较短的延迟帧数，可以在路径突变发生后迅速做出状态检测，进入再跟踪状态，

迅速抑制路径突变导致的啸叫，保证了音质的稳定。算法利用较小规模和较低计算量的深度神经网

络，得到了更加准确和迅速的状态检测，实现了良好的快速再跟踪性能。
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