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基于深度学习的声源定位与跟踪综述

陈 喆， 宋登鏊， 王一宇， 殷福亮

（大连理工大学信息与通信工程学院，大连 116024）

摘 要： 声源定位与跟踪是机器听觉获取空间信息的重要途径之一。随着多麦克风设备与语音交互、

会议系统和声学监测等应用的发展，在复杂声场条件下对声源方向与位置进行稳定估计的需求持续增

加。基于此，本文对基于深度学习的声源定位与跟踪相关技术进行了系统综述。现有综述多聚焦于声

源定位，而对基于深度学习的声源跟踪研究缺乏系统梳理。针对这一不足，本文将声源定位与跟踪纳

入统一框架进行综合分析。首先，概述了声源定位与跟踪的基本问题定义与传统方法框架。然后，从

输入表征、模型结构与学习目标三个角度，介绍了深度学习方法在特征设计、网络建模以及训练策略方

面的主要路线。接着，总结了常用数据集、实验设置与评价指标，并讨论不同条件下结果对比的注意事

项。最后，对声源定位与跟踪技术进行总结，并对未来可能的研究方向进行展望。
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引   言

随着野生动物监测［1］、安防监控［2］，机器人技术［3⁃4］和 3D 场景感知［5］等领域的快速发展，对空间声源

信号的高效处理与分析需求日益提升。声源定位与跟踪作为空间声源检测的重要技术之一，主要通过

多通道麦克风阵列观测估计声源在空间中的方向或位置，并进一步在时间维度上保持其轨迹的连续性

与目标身份的一致性，从而有效实现对发声个体的定位与运动轨迹跟踪。具体而言，声源定位（Sound 
source localization， SSL）侧重于在单帧内输出声源的方位角与俯仰角或三维坐标，而跟踪则是在连续

帧序列上融合历史信息与运动先验，实现对动态声源的时序滤波、轨迹平滑以及多目标情况下的目标

管理与数据关联，其根本目的在于为机器提供稳定、可用且可解释的空间听觉能力，从而支撑更高层的

感知与决策任务。传统声源定位与跟踪方法通常依赖显式声学模型与手工构造的空间特征，例如基于

互相关的时延估计［6］、基于空间谱扫描的波束形成与功率响应［7⁃8］，以及基于子空间分解的高分辨率估

计［9］，并在跟踪阶段配合卡尔曼滤波、粒子滤波与多目标数据关联等策略完成轨迹更新。

虽然声源定位与跟踪已广泛应用于真实应用中，但还存在复杂混响与多径传播导致测量分布多峰

化与虚假峰增强［10⁃11］的问题，同时还会出现多源重叠与非平稳噪声引起的观测缺失与关联歧义［11⁃12］，另

外在真实环境中阵列几何变化、通道失配与同步误差也会又进一步破坏模型假设［13⁃14］，扫描式或高阶统

计估计带来的计算开销也使在线部署受到约束［15⁃16］，这都使得传统方法在鲁棒性与泛化性上面临瓶颈。
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随着深度学习的发展，数据驱动方法作为传统模型驱动方案的补充，能够在保留物理可解释约束的同

时，通过深度网络学习空间线索的提取与融合，结合不确定性表达与时序建模，改善多径、噪声与多源

场景下的定位与跟踪性能。

近年来基于深度学习的声源定位与跟踪系统数量不断增加［17］，大多数已发表的研究表明，基于深

度学习的声源定位与跟踪方法优于传统方法。目前研究逐步从“逐帧空间估计”走向“时序一致的轨迹

推断”，并在表征、结构与学习目标 3 个层面持续演进。早期工作多以通道间互相关、相位差等空间线索

为核心输入［18⁃19］，学习从多通道观测到方向或位置的映射关系；随着研究深入，输入表征进一步扩展到

多尺度时频表示以及更具阵列可迁移性的空间表征，端到端波形建模也被用于减少对手工特征与理想

假设的依赖［20］，从而提升复杂声场下的鲁棒性［21］。

在建模层面，卷积网络为定位提供了有效的空间判别能力，随后与循环单元或时序卷积相结合，使

模型能够显式利用跨帧上下文以维持输出的时间连续性，并形成在联合定位与检测任务中广泛采用的

基线范式［22⁃24］。进一步地，自注意力机制被引入以强化长程依赖建模与跨通道全局交互［25］，改善多源

共存、强混响以及空间线索随时间快速变化时的稳定性。与此同时，音频与视觉等多模态信息的融合

为遮挡与低信噪比条件下的持续跟踪提供了额外约束［26］，弱监督与自监督学习则在一定程度上缓解了

精确空间标注成本高、跨场景泛化困难等问题［27⁃28］。尽管上述方向已积累了大量研究成果，但现有综述

多数仍以定位或定位检测为主线［17］，对定位输出向轨迹形成的关键机制缺少统一梳理，尤其是在不确

定性表达、跨帧一致性约束、多目标关联与变源数管理，以及端到端时序建模与显式跟踪器协同边界等

方面尚未形成系统化的比较框架，本文旨在围绕这些核心环节对相关工作进行结构化整理与归纳。

基于深度学习的声源定位与跟踪系统的核心处理逻辑可概括为如图 1 所示的级联架构。通过麦克

风阵列采集的多通道输入信号首先经过特征提取模块，转化为包含空间线索的高维声学特征，这些特

征随后被送入深度学习定位模型，通过非线性映射解算出当前时刻瞬时的位置信息。与单帧定位不

同，为了解决环境噪声干扰及声源移动带来的不确定性，定位模型的输出并不直接作为最终结果，而是

作为观测数据传递给跟踪模型，该模块利用时序上下文对声源状态进行滤波与平滑，最终输出连续、鲁

棒的坐标轨迹预测。这种“先定位、后跟踪”的分层设计是当前解决动态声源分析任务的主流范式［29］。

本文旨在系统梳理近年来基于深度学习的声源定位与跟踪技术进展，围绕“声学观测⁃空间参数”之

间的非线性映射学习，归纳深度模型在复杂噪声、混响及多声源条件下的鲁棒性提升机制。重点从网

络结构视角对深度前馈网络（Deep neural network， DNN）、卷积神经网络（Convolutional neural net⁃
work， CNN）、循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）及其长短期记忆（Long short⁃term memo⁃
ry， LSTM）变体，以及近年来引入的自注意力 Transformer 等典型架构进行系统比较，分析其在空间特

征建模、时序信息利用与复杂声场适应性方面的优势与局限，并进一步讨论端到端建模、多源可扩展输

出与多模态融合等方向对定位与跟踪性能的促进作用。

1 基本问题定义与方法框架  

1. 1　声源定位与跟踪的问题定义及基本建模设定　

本文重点关注室内场景中的声源定位与跟踪问题，即麦克风阵列在固定或缓慢变化的空间构型下

图 1　基于深度学习的声源定位与跟踪的通用流程

Fig.1　General pipeline for deep⁃learning⁃based sound source localization and tracking
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采集多通道信号，声源可为静态或运动目标，且真实观测普遍受到混响、多径、噪声、干扰以及间歇发声

等因素影响。在此类条件下，定位任务通常以到达方向（Direction of arrival， DOA）或空间位置作为输

出，而跟踪任务进一步要求在时间轴上维持输出的连续性与一致性，并在多源情况下处理目标出现与

消失、重叠发声导致的观测缺失以及由此引发的关联歧义。该问题设定与近年公开评测框架对“在干

扰与噪声条件下识别声事件的活动并估计其空间方向或位置”的定义一致，也与 LOCATA 等面向真实

录音的基准对动态几何变化、漏检与误检等工程挑战的描述相吻合［11］。

在信号与阵列层面，假设多通道信号在短时窗内近似分段平稳，这一假设允许基于时频分析构造

输入表征或直接端到端学习。对部分方法而言，空间几何关系可在频带内通过时延或相位差近似刻

画，但在宽带语音与复杂室内声场中，这类近似往往难以完整涵盖近远场切换、频率相关传播以及强混

响引起的多径叠加，因此深度学习方法通常通过学习式表征来吸收模型失配带来的偏差，并以更鲁棒

的方式从多通道观测中提取空间线索。

在采集条件方面，一方面，假定阵列几何在训练与推理阶段可重复或可标定，即麦克风相对位置与

朝向已知，通道同步在工程允许范围内成立，且增益与频响差异已完成校准，或由模型在训练中隐式吸

收。在此类设定下，文献中最常见的输入通道规模为四通道阵列，这一选择与公开基准和评测框架的

长期配置密切相关，例如 DCASE SELD 系列数据集通常以两种包含四通道空间信息的三维录制格式

作为输入，即一阶全景声与四面体麦克风阵列［30⁃31］。  另一方面，面向可穿戴与消费级设备的研究也经

常采用双通道或近双通道配置，以匹配硬件条件并考察在受限阵列孔径下的可辨识性与鲁棒性。此

外，在机器人听觉与高精度阵列声学设置中也存在更高通道数的配置，例如 LOCATA 基准［11］包含每侧

两麦的助听器配置、集成于机器人头部的 12 麦阵列以及 32 麦球阵，常用于评估复杂真实录音条件下的

定位与跟踪能力，并反映高通道阵列在精度与稳健性上的潜在优势。当阵列几何、通道特性或采集设

备发生变化时，深度模型可能出现显著的域偏移，因此阵列不敏感表示、跨设备泛化与域适配是近年来

被持续关注的研究方向之一。

基于上述前提，本文所综述方法的适用范围覆盖单源与多源定位、静态与运动声源跟踪，以及以语

音与通用声事件为代表的两类典型目标配置。对于多源与变源数场景，本文默认算法需面对观测的多

峰性与间断性，并对轨迹管理与关联策略提出要求，后续章节将结合输入表示、模型结构对其进行专门

讨论。

1. 2　传统声源定位与跟踪方法　

在深度学习方法兴起之前，研究者已发展出一系列基于阵列信号处理的技术用于声源定位与跟

踪，这些传统方法不仅常被作为深度学习方法的对比基线，也经常为后续学习模型提供由经典算法构

造的空间特征与先验信息。因此，在进入深度学习方法谱系之前，有必要先回顾传统范式的基本思路

与处理链路：通常先对多通道信号进行时频分析并提取通道间空间线索（如互相关时延或相位差），据

此形成逐帧的位置观测，再结合贝叶斯滤波与数据关联实现跨帧平滑、轨迹更新以及多目标管理。本

节将据此对最常见的传统方法作简要介绍。

1. 2. 1　传统声源定位方法　

在传统阵列声源定位中，研究通常先构造能够反映空间信息的“观测”，再据此推断声源的到达方

向或空间位置。围绕观测的构造方式与推断机制，经典方法大体可以归纳为 3 条主线：以时延或相位一

致性为核心的空间观测方法、以二阶统计量为基础的谱估计方法和以生成模型或源分离假设为基础的

统计建模方法。这样的划分既覆盖最常用的算法家族，也便于后续讨论深度学习如何学习这些空间线

索、如何替代其中的部分环节，以及在多源与移动场景中需要哪些额外机制来维持输出的时序稳定性。

第 1 条主线以通道间时间差或相位差作为空间线索。在阵列几何已知时，传统定位通常先估计麦

373



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 2, 2026

克风对的到达时间差（Time difference of arrival， TDOA），再由几何约束推断声源到达方向或空间位

置。单源场景中，常用的相位变换广义互相关（Generalized cross⁃correlation with phase transform， 
GCC⁃PHAT）［6］通过对互功率谱进行相位归一化以增强直达声相关峰，从而获得更稳健的时延估计。

对移动声源，可将瞬时 DOA 作为观测并结合卡尔曼滤波等实现轨迹平滑与遮挡鲁棒性。在多源或强

混响条件下，单对麦克风的时延峰易出现多峰与漂移，因此常将一致性扩展到阵列层面，通过空间扫描

形 成 能 量 一 致 性 图 。 相 位 变 换 导 向 响 应 功 率  （Steered response power with phase transform， 
SRP⁃PHAT）［32］对候选方向或网格计算理论时延并累加对应相关值以形成空间谱，并以峰值作为方向

或位置估计。该方法实现直观且对幅度失配相对不敏感，但依赖网格搜索，分辨率提高会显著增加开

销，并在强混响或源重叠时易出现非目标峰与漂移；移动场景中峰值可能交叉，逐帧取峰难以形成稳定

轨迹，通常需要时序平滑与后端关联共同维护。

第 2 条主线基于二阶统计量，利用多通道协方差矩阵结构构造高分辨率空间谱。该类方法将短时

统计结构作为关键载体，通过矩阵分解或约束优化分离与方向相关的子结构。多重信号分类（Multiple 
signal classification， MUSIC）［33］通过协方差特征分解分离信号与噪声子空间并构造尖峰伪谱，具有较

高角分辨率与多源可分性，但对标定误差、快拍不足及相干源更敏感，工程上常用宽带融合、对角加载

或空间平滑增强稳健性。移动多源场景下需要权衡窗口长度，窗口过短估计不稳，过长会弱化动态变

化。在强干扰背景下，自适应波束形成也常用于定位。最小方差无失真响应（Minimum variance distor⁃
tionless response， MVDR）［34］在无失真约束下最小化输出功率，通常能获得更尖锐的谱峰并抑制旁瓣干

扰，但对混响、多径、模型失配及协方差估计误差更敏感，并依赖足够快拍保证矩阵估计稳定。移动场

景中同样存在窗口与非平稳性矛盾，使得逐帧谱峰往往仍需与时间建模和后端跟踪协同。

第 3 条主线侧重统计生成与源分离建模，将多源观测视为多个潜在成分的联合解释。该类方法的

核心逻辑在于利用统计推断技术从混叠信号中解构出各声源的独立贡献，从而在概率框架下处理多源

干扰与重叠问题。具体而言，独立成分分析与盲源分离［35］基于近似独立性分解混合信号并结合空间一

致性推断方向；混合模型方法如高斯混合模型与高斯混合回归［36］利用时频稀疏性，将空间特征建模为

多方向混合并通过期望最大化估计软归属。该类方法解释性较强，可缓解硬判决歧义，但依赖统计假

设与参数估计稳定性，计算开销也可能限制在线应用，因此通常仍需与时序平滑、轨迹管理与关联策略

结合以获得连续可靠的跟踪结果。

1. 2. 2　传统声源跟踪方法　

在上一节中，得到的是逐帧的位置估计，传统跟踪模块的核心作用是把逐帧定位结果视作观测序

列，在引入运动学约束的同时进行递归融合，从而获得更平滑连续的轨迹估计。这一思想在贝叶斯滤

波框架下可以自然表述为“状态预测+观测校正”，而卡尔曼滤波正是其中在线性高斯假设下的经典

实现。

卡尔曼滤波（Kalman filter，KF）［37］由 Kalman 于 1960 年提出，是一种递归的贝叶斯最优状态估计方

法，在目标跟踪与信号处理等任务中应用广泛。其核心是在状态空间框架下融合运动模型与观测信

息，对线性高斯系统给出最优的线性无偏估计。在声源定位与跟踪中，卡尔曼滤波可理解为将声源运

动状态与定位观测统一到同一递推模型中：将声源的位置与速度等记为状态向量，将定位模块输出的

方向或到达时间差等记为观测向量，并用状态转移方程与观测方程描述二者关系。在线性高斯假设

下，系统可写为线性状态方程与线性观测方程，其中过程噪声与观测噪声通常建模为零均值高斯分布，

协方差分别为过程噪声协方差与观测噪声协方差。滤波递推由预测与更新两阶段组成：预测阶段利用

状态模型推进状态及其误差协方差，更新阶段根据观测残差计算卡尔曼增益并修正状态估计与协方

差，从而实现对轨迹的连续平滑估计。
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由于声源定位任务中观测量与空间状态通常非线性映射，若仍采用线性观测模型易产生模型失配

并降低跟踪性能，因此常引入扩展卡尔曼滤波（Extended KF，EKF）［38］处理非线性情形。EKF 将状态方

程与观测方程推广为非线性函数，并在当前估计点附近对非线性函数做一阶泰勒展开，以相应的雅可

比矩阵近似线性模型中的状态转移矩阵与观测矩阵。其递推结构仍保持预测与更新两阶段：预测阶段

用线性化后的状态模型传播先验状态与协方差，更新阶段用线性化后的观测模型计算增益并基于观测

残差校正先验估计，循环迭代即可得到对移动声源状态的连续估计。实际系统中通常以位置与速度作

为状态，以方向估计或到达时间差估计作为观测，通过融合运动学模型与定位观测实现轨迹的稳定

跟踪。

1. 3　基于深度学习的声源定位与跟踪方法框架　

与传统方法主要依赖显式声学模型、阵列几何关系以及人工设计空间特征不同，基于深度学习的

声源定位与跟踪方法更多采用数据驱动的建模思路，直接学习多通道观测信号与声源空间状态之间的

映射关系。总体来看，这类方法通常围绕输入表征、特征建模、输出预测和后处理等环节展开，并在统

一框架下完成空间信息的提取、建模与估计。

在输入端，模型通常以多通道音频信号为基础，将其表征为通道间特征、互相关特征、频谱图特征、

高阶环境声（Ambisonics）特征与声强特征、原始波形特征以及其他补充性特征等不同输入形式，从而尽

可能保留与声源方向、位置及运动状态相关的空间线索。在此基础上，模型进一步通过深度神经网络

对多通道观测中的空间相关性与时间连续性进行建模。常见的网络结构包括 CNN、RNN、LSTM 以及  
Transformer 等，这些模型能够从复杂声场中的多通道信号中提取更具判别性的空间特征表示，并增强

系统在噪声、混响及多源条件下的建模能力。

从输出形式来看，基于深度学习的方法会根据具体任务目标给出不同类型的预测结果，例如声源

的到达方向、空间位置、空间分布，或跨时刻连续变化的轨迹状态。对于声源定位与跟踪任务而言，二

者在目标上相互关联且在处理流程上具有递进关系。声源定位主要关注单帧或短时窗口内声源方向、

位置等空间信息的瞬时估计，为后续时序分析提供基础观测；声源跟踪则通常建立在定位结果之上，进

一步结合目标运动的时间连续性，对跨时刻的状态变化进行关联、平滑与更新，从而获得更加稳定和连

续的轨迹估计结果。总体而言，基于深度学习的方法在一定程度上将传统声源定位与跟踪中相对分离

的特征提取、状态估计与决策过程整合到统一的学习框架之中，为复杂声场条件下的声源空间感知提

供了新的技术路径。围绕这一总体框架，后文将进一步从输入表征、网络结构、数据集及深度学习评价

指标等方面，对基于深度学习的声源定位与跟踪方法作进一步综述。

2 深度学习声源定位与跟踪的输入特征  

2. 1　声源定位的输入特征　

深度学习声源定位的输入特征决定了模型能够利用的空间线索类型，是系统性能的关键。现有研

究中，输入特征大致可归纳为：通道间特征、互相关特征、频谱图特征、Ambisonics 与声强特征、原始波

形特征以及其他补充性特征。不同特征从不同角度描述声场结构，常被组合使用以提升定位精度与鲁

棒性。

（1） 通道间特征。通过不同麦克风之间的相对差异表达声源方向，是最基础的空间线索。相对传

递函数（Relative transfer function， RTF）利用麦克风对的频域比值编码传播路径，其相位与时延相关，

幅度反映能量差异。双耳特征源自人类听觉机制［39］，能够有效表征方位与高程信息，尤其适用于双通

道系统。通道间特征物理意义明确，但在多源或强混响条件下估计难度增加。
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（2） 互相关特征。通过度量通道间相似性捕获传播延迟是传统 TDOA 方法的延续。GCC⁃PHAT 
是最常用的形式［6］，通过相位加权增强时延峰值，适合与深度模型结合以提升噪声环境下的稳定性。交

叉功率谱（Cross⁃power spectrum， CPS）在频域中同时保留幅度与相位信息，适合与时频建模结构结合。

传统空间谱方法（如 SRP⁃PHAT、MUSIC）也可作为输入，将空间能量分布直接提供给网络，融合了物

理先验。

（3） 频谱图特征。直接使用多通道短时傅里叶变换（Short⁃time Fourier transform， STFT）表示，让

网络从原始时频结构中学习空间差异，是深度学习声源定位中最常见的特征形式［40］。幅度谱图易处理

但空间信息有限；相位谱图包含丰富方向线索；复谱图通过实部与虚部避免相位包裹问题［41］；梅尔

（Mel）频谱或 Bark 频谱等基于感知尺度的谱图能够有效降低特征维度，因而更适用于轻量化模型。尽

管频谱图特征具有较强的表征能力，但其计算量通常也相对较大。

（4） Ambisonics。与声强特征提供阵列无关的空间表示，适用于不同麦克风配置。Ambisonics 通
过球谐函数分解声场［42］，高阶形式具有更高方向分辨率。声强特征基于声压与粒子速度的关系，其活

动强度部分与声波传播方向一致，是物理意义极强的方向线索［43］，对噪声与混响具有良好鲁棒性，近年

来成为 Ambisonics 声源定位的主流输入。

（5） 原始波形特征。代表端到端声源定位的发展趋势，通过直接输入多通道波形让网络自动学习

特征表示［44］。此类方法避免手工设计，但对数据规模、网络结构和训练策略要求较高，在噪声环境下稳

定性仍有限，因此常与其他特征结合使用。

总体来看，声源定位的输入特征从传统信号处理逐渐演化为多尺度、物理先验与数据驱动相结合

的形式。其中，通道间与互相关特征提供明确空间线索，频谱图特征支持网络自动学习，Ambisonics 与
声强特征提供阵列无关表示，而原始波形则推动了端到端建模。未来趋势包括更强的阵列无关性、更

轻量化的空间特征以及多模态融合。

2. 2　声源跟踪的输入特征　

与定位相比，声源跟踪不仅关注声源在某一时刻的位置，还需要刻画其随时间的运动轨迹。因此，

跟踪任务在定位特征的基础上，引入时间维度建模，使输入特征具有显式或隐式的时序结构［22］。

一类常见方式是对上述空间特征进行多帧时间堆叠，例如构建连续帧的直达路径相位差

（Inter⁃channel phase difference， IPD）、通道间电平差（Inter⁃channel level difference， ILD）、通道间时延差

（Inter⁃channel time difference， ITD）、GCC 或 STFT 特征序列，以学习方向随时间的平滑变化规律［45］。

另一类方法则利用空间谱时间序列，如连续 SRP⁃PHAT 或 MUSIC 空间谱图，通过学习谱峰随时

间的移动轨迹实现多目标跟踪。在联合声源事件检测与定位（Sound event localization and detection， 
SELD）框架中，多通道 Mel 特征或 Ambisonics 强度向量通常以时间序列形式输入模型，同时预测声源

存在概率与方向轨迹［46］。

因此，跟踪任务的输入特征本质上是在空间特征基础上的时序扩展，其核心在于“时空联合建模”，

强调轨迹连续性而非单帧判别能力。

3 基于深度学习的声源定位与跟踪方法研究及应用  

声源定位与跟踪与深度学习的结合主要体现在利用不同类型的神经网络来学习和优化波达方向

的向量。以下介绍几种主要的神经网络架构及其在声源定位与跟踪中的应用，并总结深度神经网络与

真实实验结合的现状。
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3. 1　基于 DNN的声源定位与跟踪方法及应用　

DNN 通常由多层全连接层堆叠而成，用于学习输入声学特征与声源空间参数之间的非线性映射。

输入多为 GCC⁃PHAT、相位谱或多通道幅度谱，输出为离散 DOA 类别或连续角度回归值［47］。DNN 的

前向传播过程可以表示为

h= ReLU (W 1 x + b1 ) （1）
y= Softmax (W 2h+ b2 ) （2）

式中：h为隐藏层激活值，W1为输入层 → 隐藏层权重，b1为隐藏层偏置，y为输出层预测值，W 2 为隐藏层

输出层权重，b2 为输出层偏置。DNN 在声源定位中主要用于：（1）将手工或传统空间特征（如 GCC、

ILD、ITD、相位差统计量）映射为 DOA 类别或角

度回归输出；（2）作为定位系统的“判别器/回归

器”完成方向判决。DNN 在声源定位中的示意图

如图 2 所示。

DNN 由多层全连接结构构成，具备逼近复杂

非线性映射关系的能力。在声源定位与跟踪任务

中，DNN 通常被用作空间特征映射算子，用以建

立多通道声学特征与声源空间参数之间的对应关

系，并可结合时间上下文信息实现连续帧估计。

相较于依赖显式声学模型和几何假设的方法，

DNN 通过数据驱动方式自动学习隐含的空间判

别特征，在非理想测量条件、阵列结构受限以及复

杂声场环境中能够展现出更强的鲁棒性与适应性。

Chen 等［48］提出了一种基于 DNN 的非同步测

量声源定位方法，通过移动阵列构建更大的“虚拟

阵列”以提升空间分辨率，但因测量时间不连续导

致协方差矩阵缺失。作者设计了两种深度学习框

架：基于 U 型网络（U⁃Net）的 DL⁃NSM⁃U 和基于残差网络（ResNet）的 DL⁃NSM⁃R，并利用深度网络对

非同步采样导致的不完整协方差矩阵进行补全。该方法分别对协方差矩阵的幅度与相位信息进行建

模，并以同步测量条件下的完整矩阵作为训练目标，在恢复跨时段空间相关结构的同时提升了非平稳

声源的定位精度，在非平稳宽带声源定位中显著优于交替方向乘子法（Alternating direction method of 
multipliers， ADMM）和贝叶斯分层蒙特卡罗（Bayesian hierarchial Monte Carlo， BHMC）等传统算法，为

动态场景下的连续定位与声源跟踪提供了空间统计基础。。

在双耳声源定位及多声源检测任务中，DNN 早期被用于直接学习空间线索与声源方位之间的映射

关系。Ma 等［49］采用多层全连接 DNN 对双耳互相关函数和声级差等高维特征进行判别建模，并结合头

部转动引入多视角跟踪观测，从而有效缓解前后方位歧义并提升混响环境下多声源定位与跟踪的稳定

性。同时，系统通过对连续时间块的方位后验概率进行融合，实现对声源空间位置的持续估计，为动态

场景下的声源轨迹推断提供了基础。随着研究对象由单声源扩展至多声源场景，DNN 进一步被用于高

分辨率空间建模与未知源数条件下的联合检测与定位，在机器人真实录音环境中取得了较高的检测与

定位精度，体现出其在多声源连续定位与潜在跟踪任务中的应用潜力。

Wang 等［50］提出了一种基于层级多尺度骨干网络（Res2Net）与动态卷积的声源定位框架的多尺度

图 2　基于 DNN 的声源定位与跟踪结构

Fig.2　Architecture of DNN⁃based sound source location 
and tracking
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特征注意力网络（Multi⁃feature attention network， MFAnet）网络，在 DNN 框架中融合 Res2Net 结构、动

态卷积以及空间与通道注意力机制，并通过多输出回归直接估计声源的三维空间坐标。与此同时，

DNN 也被用于与传统阵列信号处理方法相结合，例如在球谐域声源定位中通过学习嵌入特征并指导波

束形成权重估计，或在基于物理信息神经网络的分布式声学传感系统系统中结合几何求解器完成位置

反演，这类方法在高混响与低信噪比条件下仍能保持较高的定位精度，体现了数据驱动模型与物理建

模协同的优势。

针对深度学习声源定位对大规模标注数据依赖较强的问题，Liu 等［51］提出了一种基于距离度量学

习的声源定位方法。该方法通过核化距离度量学习对 RTF 特征进行非线性映射，并引入类间分离与复

杂度约束正则项，以增强 DOA 分类判别性。在仅使用 1 482 条标注样本的条件下，该方法在多种非匹

配噪声与混响环境中取得了约 82.17% 的平均定位准确率，相比 CNN 与半监督深度模型在低资源场景

下表现出更强的稳定性。

Yang 等［52］提出基于深度神经网络的 SRP⁃DNN 框架，通过因果卷积递归网络学习多麦克风对的时

变直达路径相位差序列，实现对多运动声源的连续空间估计。该方法利用循环结构建模声源轨迹的时

间连续性，并结合迭代主源检测与去除策略实现逐帧分离与动态跟踪。在 LOCATA 数据集上，单运动

声源场景下漏检率仅为 0.1%，平均方位误差为 2.5°；双运动声源场景中漏检率由传统 SRP⁃PHAT 的

25.5% 降至 7.4%，平均方位误差保持在 2.8°。结果表明，DNN 在复杂噪声与混响条件下能够实现稳定

的动态定位与轨迹估计。

基于深度神经网络的声源定位与跟踪方法在多声源、强混响及复杂噪声环境下已展现出显著优

势，但其发展仍面临若干关键问题。首先，需进一步提升 DNN 的跨场景泛化能力，减少对特定阵列结

构、声源数量及声场统计假设的依赖，这在现有多声源检测方法中尤为迫切。其次，如何在保证定位精

度的同时降低训练与推理开销，是推动 DNN 实时方法走向实时应用和嵌入式部署的关键。最后，DNN
从单帧或短时决策扩展至更长时间尺度的连续跟踪建模，并与后端滤波或运动模型协同设计，仍是提

升声源定位与跟踪系统鲁棒性和实用性的一个重要方向。

3. 2　基于 CNN的声源定位与跟踪方法及应用　

CNN 通过卷积核在时频维度上提取局部空间相关特征，常用于建模多通道信号中的相位差、幅度

差及其邻域关系［53］。CNN 在声源定位示意图如图 3 所示。

CNN 形式可以表示为

H l + 1 = f (W l ·H l + b l ) （3）
式中：H l 为第 l层的特征，W l 为卷积核，b l 为输出层偏置。CNN 在声源定位的作用有：（1）从多通道时频

特征中自动提取与 DOA 强相关的局部相位差与幅度差分布；（2）在短时窗口内输出 DOA 概率或角度

估计，实现静态/弱动态定位。CNN 通过局部感受野与参数共享机制，能够从多通道或双耳信号中高效

图 3　基于 CNN 的声源定位与跟踪结构

Fig.3　Architecture of CNN⁃based sound source location and tracking
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提取稳定的空间判别特征，是深度学习声源定位与跟踪中最早被系统应用，也是使用最广泛的模型

之一。

Chen 等［54］提出了一种端到端深度学习框架，实现多声源分离与定位。该方法通过联合训练分离网

络与 TDOA 估计网络，并引入混合信号重构结构与判别器，有效提升分离质量与定位精度。实验采用

基于受限资源卷积神经网络的子带域分离（Sub⁃band domain resource⁃constrained mixture recovery net⁃
work， SuDoRM⁃RF）与双路径变压器网络（Dual⁃path transformer network， DPTNet）作为分离器，结果

显示分离性能提升 1.3~2.7 dB，DOA 平均误差降低至 1.67°，在仅使用四麦克风的条件下即可达到或超

越部分八麦克风方法。

在双耳极简阵列场景下，Geva 等［55］提出了一种基于 CNN 的双耳声源定位与跟踪混合模型，该方法

同时利用时域波形的时间与相位信息以及频域谱特征，结合耳廓相关的头相关传递函数（Head⁃related 
transfer function， HRTF），实现全空间高精度定位。模型由波形单元、频谱单元及融合层组成，采用端

到端训练方式，并在损失函数中结合欧氏距离与角度误差以优化方向估计。由于模型可对连续时间片

输入进行方向回归预测，因此能够通过逐帧位置更新形成声源运动轨迹，实现双耳条件下的动态声源

跟踪。实验基于 KU100 假人头与 24 扬声器采集的真实数据，平均角度误差仅 0.24°，空间误差 0.01 m，

显著优于基准模型（19.07°，1.08 m），在小型阵列条件下为高精度定位与跟踪提供了有效方案。

针对多声源重叠和强混响环境，部分研究通过结构改进增强 CNN 的表达能力，Wang 等［50］提出了

MFANet，该方法通过在 Res2Net 残差模块中引入动态卷积，使卷积核权重能够根据输入自适应调整，

从而增强频率与时间域特征建模能力。同时，网络在特征提取阶段嵌入空间与通道双注意力机制，可

有效提升模型对关键特征的聚焦能力。最终，利用双向门控循环单元（Bidirectional gated recurrent 
unit， BiGRU）与全连接层进行多输出回归，实现声源三维坐标估计。实验在 ANSYN、RESYN 与 RE⁃
AL 数据集上验证了其性能，结果表明，MFANet 在复杂声学环境和多声源重叠场景下均优于现有方

法，尤其在真实数据集上表现出更高的定位精度与检测率。此外，该模型参数量仅 1.76×106，推理速度

达 58 fps，具备实时性与轻量化优势。研究展示了改进卷积结构与注意力机制在声源定位与跟踪中的

有效性与应用潜力。

文献［56］提出了一种基于轻量化 CNN 的双耳多声源定位与跟踪方法，该方法以轻量化倒置残差

结构网络（Inverted residual mobileNetV2， MobileNetV2） 为主干，对 ITD、ILD 等双耳空间特征进行卷

积建模，并将多声源定位与计数统一为帧级多标签分类任务。该方法实验结果表明，在合成数据集上

定位跟踪帧级延迟约 38.8 ms，具备良好的实时性。但在真实混响和多声源条件下，定位精度仍有待进

一步提升。

Bozkurtlar 等［57］提 出 了 一 种 改 进 型 CNN 声 源 定 位 与 跟 踪 方 法 ，在 ResNet 框 架 下 引 入 Von 
Mises⁃Bernoulli 激活函数以增强对相位周期性特征的建模能力。该方法以多通道相位谱为输入，通过

卷积与残差结构学习声源方向相关的空间特征，并将 DOA 估计建模为角度分类任务。模型以固定时

间块进行实时预测，连续输出逐帧 DOA 序列，从而通过时间序列上的方向变化实现对声源运动轨迹的

隐式跟踪。在有噪条件下，其定位误差较标准 ResNet 降低约 50%，体现了在动态声场中连续定位与跟

踪的有效性。

在文献［58］中，Tang 等提出的基于 CNN 的声源定位方法直接以多通道时间域信号作为 CNN 网络

输入，通过多层卷积结构联合建模通道间的时延与幅值差异，实现了端到端的声源位置预测。实验结

果表明，在单声源条件下定位准确率可达到 95% 以上，在特定信号类型下最高可达 100%，同时具有较

低的旁瓣干扰。但该方法对训练数据规模与阵列配置较为敏感，在多声源及复杂声场中的泛化能力仍

有提升空间。
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卷积循环神经网络（Convolutional RNN， CRNN）通过在 CNN 提取空间特征的基础上引入循环结

构对时间序列进行建模，能够显式刻画声源随时间变化的运动轨迹与声事件持续性，在动态声场和多

声源场景中对声源进行定位与跟踪具有明显优势。Adavanne 等［22］首次系统性地将 CRNN 引入 SELD
任务，该方法通过 CNN 学习多通道时频特征中的空间判别表示，并利用 RNN 对声事件在时间维度上

的连续演化进行建模，从而实现在逐帧输出中同时估计多个声源的方向信息以及对动态声源的时序跟

踪。该方法采用空间噪声信号而非语音作为训练输入，使模型更专注于阵列几何与空间结构特征，从

而减弱语音内容差异的影响。在多声源仿真场景中，该方法在相邻声源角度间隔较小时仍保持稳定定

位与跟踪性能，平均定位误差较传统空间谱方法降低 15%~20%。

在此基础上，Wang 等［59］进一步强化了 CRNN 框架中的时序约束机制，通过 BiGRU 对连续帧声事

件进行建模，同时进行声事件检测（Sound event detection， SED）与 DOA 估计，并在 DOA 分支中引入基

于历史预测的动量更新策略，利用声事件的时间一致性来平滑定位结果，降低误差；同时在损失函数中

加入 L2正则化项，缓解小数据集上的过拟合问题。实验结果表明，该方法在 DCASE 2022 低资源真实

数据集上显著降低了跟踪误差并提升了定位召回率。

在 CNN 中，U⁃Net 采用编码⁃解码结构与跳跃连接机制，能够在融合多尺度上下文信息的同时保留

空间细节，因而被用于声源空间分布建模与多任务联合优化。在文献［60］中，U⁃Net对多通道时频特征

进行端到端建模，将声源定位、声事件检测与噪声抑制统一到同一框架中，通过跳跃连接保持细粒度方

向线索，使定位与检测任务在同一网络中协同学习。该模型在时间维度上对连续帧进行联合预测，输

出逐帧 DOA 与事件活动状态，从而在声源移动或事件持续变化时形成稳定的方向轨迹，实现定位与跟

踪的一体化建模。在 DCASE 数据集上，该方法取得约 8°的定位误差和 0.65 的 F1⁃score，整体性能优于

传统 CNN 方法，表明多尺度特征融合与联合优化机制有助于提升动态场景下声源定位与跟踪的稳定

性与鲁棒性。

而在文献［61］中，基于 U⁃Net 的密集连接卷积网络在单声源场景下被用于从低分辨率波束形成声

源图中恢复高分辨率空间分布，并结合动态卷积与空间、通道注意力机制，对卷积特征进行自适应调

节，降低计算复杂度。实验结果表明，该方法在 REAL 数据集上显著降低了定位误差，检测准确率达到

93% 以上。

展望未来，基于 CNN 的声源定位与跟踪研究仍具有广阔的发展空间。一方面，如何在保持轻量化

结构与实时性能的同时，进一步提升 CNN 在多声源重叠、强混响及低信噪比条件下的定位稳定性，将

是重要研究方向。现有研究表明，多尺度卷积、致密连接及相位感知卷积等结构改进能够在一定程度

上缓解复杂声场下的性能退化，但其泛化能力仍依赖训练数据分布，亟需结合更具物理意义的声学约

束或自监督学习策略加以改进。另一方面，面向连续声源跟踪任务，单纯的帧级 CNN 预测难以充分刻

画声源的时序演化过程，未来可通过在 CNN 框架内引入轻量级时序建模或跨帧特征聚合机制，实现定

位与跟踪的协同优化。此外，随着嵌入式与边缘计算需求的增长，面向特定阵列结构的结构剪枝、模型

压缩及阵列无关建模方法，将进一步推动 CNN 在实际声源定位与跟踪系统中的落地应用。

3. 3　基于 RNN和 LSTM 的声源定位与跟踪方法及应用　

RNN 用递归状态 ht 汇聚历史信息，适合处理“帧序列”形式的声源运动与跟踪［62］。计算过程表

示为

h t = f (W x x t +W hh t - 1 + b ) （4）

y t = g (W yh t + by ) （5）

式中：g ( · )为输出映射函数，W x、W h 和W y 为权重矩阵，b为偏置项，y为输出。在声源定位中，RNN 的
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作用有：（1）建模声源方向随时间变化的动态演化过程；（2）利用历史观测信息对声源位置进行连续时

间估计；（3）实现声源定位结果在时间维度上的平滑与跟踪。RNN 在声源定位与跟踪示意图如图 4
所示。

LSTM 的出现是为了解决 RNN 的长期记忆遗忘问题，其核心计算公式为

f t = σ (W f ⋅[h t - 1，x t ] + b f ) （6）

i t = σ (W i ⋅[h t - 1，x t ] + b i ) （7）

C͂ t = tanh (WC ⋅[h t - 1，x t ] + bC ) （8）
式中：σ 为 Sigmoid 激活函数，W f 为权重矩阵，h t - 1 表示前一时刻的隐藏状态，x t 为当前输入，b f 为偏置

项，i t 控制新信息的比例，C͂ t 生成候选记忆单元［63］。LSTM 在声源定位中主要用于：（1）捕获声源时序演

化；（2）预测声源运动轨迹；（3）实现连续方位跟踪。LSTM 网络在声源定位与跟踪的结构图如图 5
所示。

RNN 过显式引入时间递归结构，使模型在当前时刻的定位与跟踪估计中能够利用历史帧信息，从

而在时间维度上对声源位置变化进行连续建模。相较于基于单帧特征的静态方法，这类结构更有利于

抑制瞬时估计波动，提高跟踪定位结果在时间轴上的一致性，因此在声源缓慢移动或短时动态变化的

场景中具有天然优势。

已有研究系统分析了时序建模对定位稳定性的影响。围绕移动声源的方向估计问题，Rusrus 等［64］

系统研究了不同深度学习架构在移动声源 DOA 估计中的表现，通过构建模拟房间环境，生成含噪声与

混响的多通道移动声源数据，并采用 RNN 对连续时间帧的 STFT 幅度比与相位差特征进行序列建模，

图 4　基于 RNN 的声源定位与跟踪结构

Fig.4　Architecture of RNN⁃based sound source location and tracking

图 5　基于 LSTM 的声源定位与跟踪结构

Fig.5　Architecture of LSTM⁃based sound source location and tracking
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从而显式利用声源运动过程中的时间相关性，实现对移动声源方向的连续估计与轨迹跟踪。研究同时

分析窗口大小、序列长度等参数对性能的影响，并比较了前馈神经网络、循环神经网络以及时间卷积网

络，揭示了特征选择与架构差异对移动声源定位精度的关键作用，为深度学习在复杂动态场景下的声

源定位与跟踪提供了重要参考。

类似地，Yang 等［52］设计了一个因果 CRNN，采用单向门控循环单元（Gated recurrent unit， GRU）对

IPD 序列进行因果时序建模，显式利用声源连续运动所带来的时间平滑特性。通过多帧信息的累积与

动态建模，网络能够抑制混响与噪声引起的瞬时失真，使相位差估计在时间维度上保持一致性，从而提

升移动声源的连续定位稳定性。为避免多目标输出维度不确定与分配歧义，作者将源活动编码为权重

并将直达路径 IPD 编码为加权和形式，实现对多个移动声源的统一建模。预测得到的 IPD 用于构建改

进的空间谱，并结合迭代检测与主导声源剔除策略分离峰值，实现多声源的逐帧检测与连续跟踪。实

验在仿真数据与 LOCATA 真实数据集上验证，该方法在噪声和混响条件下显著优于 SRP⁃PHAT 及其

他基线方法，体现了 RNN 在建模动态声源轨迹方面的优势。

在 SELD 任务中，RNN 更常作为卷积特征之后的时序建模模块，用于联合刻画声事件的时间演化

与空间轨迹特性。如 Wang 等［59］提出了一种面向低资源真实数据的 SELD 损失函数设计方法，该模型

采用双分支结构，同时进行事件检测与方向估计，并引入辅助分类网络提供全局事件信息以增强鲁棒

性。在 DOA 分支中，作者提出了动量更新策略，利用声事件的时间一致性来平滑定位结果，从而形成

稳定的方向轨迹，实现对活动声源的连续跟踪；同时在损失函数中加入 L2正则化项，缓解小数据集上的

过拟合问题。实验在 DCASE 2022 Task 3 数据集上验证了该方法的有效性，结果显示在定位误差与检

测精度方面均显著优于基线模型，并且在不同网络架构下均能带来一致改进。然而，该方法仍主要依

赖小规模数据集验证，在更复杂、多源的真实场景中的泛化能力尚需进一步探索。

进一步地，Sato 等［65］同样在 CRNN⁃SELD 框架下引入 RNN 时序建模，并结合声功率级（Acoustic 
power level， PWL）先验与声衰减物理模型，实现声源距离的连续估计，在真实录音数据上有效降低了

距离估计退化程度。系统利用典型类别 PWL 作为先验，并通过自适应声压级网络（Adaptive sound 
pressure level network， ASPLNet）与混响估计网络（Reverberation estimation network， RevNet）分别估

计时间变化的功率级与房间声学参数，从而在数据驱动与物理建模之间建立联系。实验在合成数据与

STARSS23 真实数据集上验证了方法的有效性，在真实场景中显著降低距离估计退化程度，实现更稳

定的三维定位与连续跟踪性能。

由于标准 RNN 在长序列建模中易受梯度消失问题影响，部分工作进一步采用 LSTM 增强对长期

依赖关系的建模能力。如文献［66］将小波散射分解用于提取具有良好时频稳定性的双耳特征，并利用

LSTM 对特征序列进行建模，实现声源方位角与俯仰角的连续回归估计。在短时高信噪比观测条件

下，该方法在训练与测试阶段均取得了接近 99% 的方位角定位准确率，体现了 LSTM 在稳定时序建模

方面的优势。

基于 RNN 的声源定位与跟踪方法在动态声学场景中已展现出较强的时序建模能力，但结合现有

文献仍存在进一步发展的空间。首先，未来研究可先围绕提升复杂运动场景下的建模能力展开，通过

引入多尺度时间建模或与并行时序结构融合，缓解 RNN 在高速运动和长时序条件下性能受限的问题。

其次，增强跨场景泛化能力将成为关键方向，现有研究表明 RNN 与 CRNN 在合成与真实数据间存在显

著性能落差，未来可结合物理先验、自监督学习或跨域适配策略，以提高模型对真实声场分布变化的适

应性。此外，降低计算开销与提升实时性仍是工程应用的重要挑战，可通过轻量化循环单元、序列裁剪

或与非递归时序模型协同设计，实现性能与效率的平衡。最后，RNN 有望在多模态与多任务联合建模

中持续发挥作用，通过与视觉、语义信息的深度融合，进一步提升声源轨迹估计在复杂真实环境中的稳

定性与可靠性。
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3. 4　基于 Transformer的声源定位与跟踪方法及应用　

标准 Transformer由编码器和解码器两部分构成，二者均由多层结构相同的网络单元堆叠而成。每

个网络单元通过注意力计算对输入序列进行加权重组，并结合前馈映射对特征进行非线性变换。为弥

补模型对序列顺序不敏感的问题，Transformer 通过

引入位置相关表示，使模型能够感知元素之间的相

对或绝对位置关系［67］。由于计算过程不依赖时间

递推，Transformer 可在训练阶段实现高度并行化，

在长序列建模任务中展现出较高的效率和表达能

力。Transformer在声源定位与跟踪的示意图如图 6
所示。

基于 Transformer 的声源定位方法的核心优势

在于能够在全时间范围内联合建模多帧声学观测

信息，通过注意力机制自适应地聚焦于与声源方向

相关的关键时间位置，从而提升方向估计的整体一

致 性 。 相 比 依 赖 局 部 或 短 时 建 模 的 传 统 方 法 ，

Transformer 更擅长刻画声源随时间变化的全局特

性，对非平稳信号和动态声源具有更强的表征能

力。同时，Transformer 的并行计算方式避免了逐帧

递归处理，在长时间序列或高时间分辨率条件下具

有更高的计算效率。此外，注意力权重能够显式反

映不同时间帧对定位结果的贡献，为声源定位结果

的分析与解释提供有价值的依据。这些特性使得

基于 Transformer的方法在多声源、强混响及复杂动

态环境中具备良好的应用潜力。

在声源定位与跟踪研究中，引入 Transformer的
核心动机并不在于替代传统卷积结构，而是弥补其

在长程时间依赖和跨通道全局关联建模方面的不

足。相比基于局部感受野的  CNN，Transformer 通
过自注意力机制显式建模序列中不同位置之间的

全局关系，使模型能够同时关注时间维与通道维上

的空间相关性。这一特性在多声源共存、混响显著

或空间线索随时间变化的场景中尤为重要，但相应

地也带来了较高的计算与存储开销。

在多模态声源定位与跟踪任务中，Transformer
常被用于跨模态时空关联建模。如 Qian 等［26］提出

基于跨模态注意力融合模块（Cross⁃modal attention 
fusion， CMAF）的音视频网络，通过对音频与视觉序列分别进行自注意力建模以捕获各模态的时间依

赖，并利用跨模态注意力实现音频 DOA 特征与视觉人脸位置信息的对齐与互补，从而提升复杂场景下

的空间感知鲁棒性。该模型在连续帧序列上进行联合建模，能够利用声源运动的时间相关性实现平滑

的方向估计，为说话人轨迹跟踪提供支持。实验结果表明，该方法在真实机器人场景中有效降低了平

图 6　基于 Transformer的声源定位与跟踪结构

Fig.6　Architecture of Transformer⁃based sound source 
location and tracking
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均角度误差，将定位准确率提升至 80.86%，验证了 Transformer在跨模态时空关联建模及声源连续定位

与跟踪中的优势。

围绕 SELD 任务，Transformer 更常以结构替换的形式融入现有框架，用于增强对长程时间依赖的

建 模 能 力 。 如 Mao 等［68］构 造 了 一 种 基 于 ResNet 与 Conformer 的 声 事 件 定 位 与 检 测 系 统

（SELD⁃RCNet），该系统通过残差网络与 Conformer 模块联合建模，既能捕捉局部时频特征，又能建模

长程依赖；在连续帧序列上对声源方向与事件状态进行一致性预测，为动态场景中的声源连续定位与

事件级轨迹跟踪提供了关键支撑。同时设计了两个变体：SED⁃RCNet 用于事件检测，SSL⁃RCNet 用于

定位。输入特征包括 STFT 幅度与相位谱、声强矢量以及对数 Mel谱，分别对应定位与检测任务。为缓

解训练数据不足，作者提出了 Ambisonics 数据增强策略，包括音频通道交换（Audio channel swapping， 
ACS）与时频掩蔽（Time⁃frequency masking， TFM），有效提升了模型鲁棒性。但其对特定场景数据的

依赖仍限制了在真实开放环境中的泛化跟踪能力。

Song 等［69］提出了一种双分支神经网络架构声感网络（SonicSenseNet， SSN），用于在噪声环境下同

时估计 TDOA 和 DOA，实现高精度声源定位。该方法的核心是增强型全局频率注意机制，结合全局频

率加权与多头自注意力，有效捕捉时频域上下文关系。同时引入正交损失，显式解耦 TDOA 与 DOA 特

征，避免相互干扰。实验结果显示其三维定位误差低于 45 mm，该研究为动态声源定位与轨迹跟踪提

供了有效框架。

Zhang 等［70］设计了一种动态卷积⁃Transformer 融合神经网络（Dynamic convolution⁃Transformer 
neural network， DYCTNN）。该方法以功能波束形成（Functional beamforming， FB）图作为网络输入，

通过编码⁃解码结构联合建模声源的空间分布信息。其中，动态卷积用于自适应提取不同声源分布条件

下的局部空间特征，Transformer 自注意力机制捕获空间分布的全局关联，从而增强多声源空间结构建

模能力。在 60 通道螺旋阵列条件下，该方法在不同频率、声源数量及信噪比场景中均取得了较高的定

位精度。低频条件下的定位准确率由全卷积网络（Fully convolutional network， FCN）的 82% 提升至

96.47%，体现了引入 Transformer对多声源空间建模能力的有效增强。

Kuang 等［71］构建了一种融合 Mamba 与 Transformer 的双耳声源定位框架。该方法以双耳声谱为输

入，通过时频 patch 化表示建模双耳空间线索，并采用 Mamba 结构替代传统自注意力模块，实现对长程

时频依赖的高效建模。实验结果表明，Mamba 与 Transformer 结合模型在噪声和混响条件下的角度误

差可降低至 0.89°。
综述已有工作可以发现，基于 Transformer的声源定位与跟踪方法主要通过自注意力或跨模态注意

力机制，加强对时序相关性、多声源干扰以及跨模态信息的建模能力，在 Ambisonics⁃based SELD、多声

事件定位及音视频联合跟踪等任务中取得了一定性能提升。然而，现有方法的优势往往建立在特定阵

列形式、数据增强策略或多模态输入条件之上，其性能增益多表现为有限幅度的改进，同时伴随模型复

杂度与计算开销的增加。未来相关研究可在保持 Transformer 时序建模优势的基础上进一步探索更高

效的注意力结构设计，以降低计算成本并提升实时适用性；同时，将声学传播规律与阵列几何约束更系

统地融入模型结构，有助于增强定位结果的物理一致性与稳定性。此外，针对跨阵列、跨场景条件下的

泛化性能评估仍较为有限，构建统一的实验设置与评价标准，将有助于更加客观地分析 Transformer 在
声源定位与跟踪任务中的实际价值与适用范围。

3. 5　深度学习声源定位与跟踪的真实环境验证及应用　

Wang 等［72］构建了一种面向真实飞行无人机的深度学习辅助声源定位框架，该方法采用单通道

DNN 抑制无人机自噪声并估计时频掩码，再与多通道空间信息融合，构建 SRP⁃DNN 与 TFS⁃DNN 定

位策略。基于 AS、AVQ 与 DREGON 等真实数据集的实验结果表明，在最低-20 dB 的极低信噪比条
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件下，TFS⁃DNN 在 0.5~1 s 短时窗内仍保持较高检测率，显著优于传统 SRP⁃PHAT 与时频稀疏

（Time⁃frequency sparsity， TFS）方法，验证了深度学习在真实无人机场景中的有效性与鲁棒性。

Jeong 等［73］设计了一种基于可逆神经网络的声强型声源定位补偿方法，并在真实消声室实验中进

行了验证。该方法采用双条件端口可逆神经网络对声强测量引入的方向性偏置进行建模与补偿。实

验基于真实四麦克风阵列，结果表明，在高 kd（其中 k 为波数，d 为阵列特征尺度，二者乘积 kd 可表征相

应的亥姆霍兹数）条件下，传统声强法误差可超过 8°，而所提方法将平均 DOA 误差稳定压缩至 1°以内，

显著提升了小尺度阵列在真实测量条件下的定位精度与鲁棒性。

Jeon 等［74］针对非视距道路场景中车辆难以被传统视觉与雷达感知的问题，提出了一种融合深度学

习与声学建模的声源定位与跟踪框架。该方法基于多通道麦克风阵列采集的真实车辆声音，结合

SRP⁃PHAT 特征与学习型似然建模，在粒子滤波框架下构建状态递推模型，通过时间上的预测与更新

实现对车辆位置的连续估计，从而完成动态轨迹跟踪。作者在自建的 ARIL 实车数据集及 OVAD 真实

道路数据集上进行验证，在典型 T 字路口场景中实现了米级定位精度，相比传统声学方法显著降低了

误差，验证了深度学习辅助声源定位与跟踪在真实交通环境中的有效性。

Lee 等［75］提出了一种面向球形麦克风阵列的深度学习声源定位方法，并在真实阵列系统上进行了

实验验证。该方法利用深度神经网络对球谐域相关特征进行建模，在保持较低计算复杂度的同时提升

角分辨率与定位速度。真实实验结果表明，相比传统 SRP/MUSIC 类方法，该方法在多声源条件下显

著降低了 DOA 估计误差，并实现了更快的定位响应。

Ma 等［49］提出了一种结合深度神经网络与头部运动信息的双耳声源定位与跟踪方法。该方法基于

真实测量的头相关脉冲响应（Head⁃related impulse response， HRIR）和双耳房间脉冲响应（Binaural 
room impulse response， BRIR）数据，在多个真实房间混响环境中（混响时间最高 0.89 s）对多声源场景

进行验证。实验结果表明，在一至三声源条件下，该方法在全方位角范围内可实现 96% 的定位准确率，

并显著降低前后混淆，体现了深度学习在真实双耳混响环境中声源定位的鲁棒性。

Geva 等［55］将时域波形与频域谱特征融合，设计深度学习双耳声源定位方法。该方法基于 IRCAM
录音棚中使用 KU100 假人头采集的真实 HRIR 数据进行验证，覆盖 24 个三维空间声源位置。实验结果

表明，其平均角度误差仅为 0.24°，显著优于对比模型的 19.07°，在全空间范围内实现了高精度定位，体现

了深度学习方法在真实双耳声场实验中的有效性。

赵东阳等［76］提出了一种面向分布式声波传感系统的物理信息神经网络声源定位与跟踪框架，并在

真实 Φ⁃OTDR 系统上进行了实验验证。该方法将 TDOA 物理模型以解耦方式嵌入深度学习训练过

程，在室外开放环境下采集 6 570 条真实数据进行评估。实验结果表明，其平均定位误差为 4.19 cm，较

纯数据驱动模型提升 37.7%，在 10~11 dB 噪声条件下误差最高降低 54.3%，体现了物理信息约束在复

杂环境下对声源定位与跟踪稳定性的增强作用。

文献［77］设计了一种基于对比学习的多模态声事件定位与跟踪方法，并在真实音视频场景录制数

据上进行了实验验证。该方法通过构建音频与视觉模态之间的对比表示学习机制，实现跨模态特征的

一致性建模，从而提升复杂环境下的定位与跟踪鲁棒性。实验基于真实室内与户外多声源音视频数据

集开展，在多声源重叠与遮挡条件下，相比仅使用音频模态的方法，事件定位 F⁃score 提升 5%~10%，

DOA 角度误差明显降低，验证了多模态对比学习在真实复杂场景中的有效性。

文献［78］针对声源位于结构内部、传感器布置在结构表面的实际应用场景，设计了一种基于对抗

式域适配的深度学习声源定位方法，并在真实结构体实验环境中进行了验证。该方法利用辅助分类器

循环生成对抗网络（Auxiliary classifier cycle⁃consistent GAN， Ac⁃CycleGAN）在仿真数据与真实测量数

据之间建立无配对映射关系，使模型能够在有限真实数据条件下完成结构内部声源定位。实验基于真
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实结构体上的加速度传感器实测振动信号开展，结果表明，相比未进行域适配的模型平均误差下降约

30%。

综上，真实实验研究表明，深度学习声源定位与跟踪方法在复杂实际声场中具有显著优势。与仿

真环境相比，真实场景中普遍存在设备自噪声、混响、多径传播及传感器误差等问题，而深度学习模型

通过数据驱动学习能够有效建模这些非理想因素，从而提升低信噪比及非视距条件下的定位稳定性。

同时，多项研究通过消声室、真实道路、无人机飞行、双耳录音棚及结构体测试等多种真实实验平台验

证了方法的可行性，表明模型在不同阵列形式与应用场景下均具备良好的鲁棒性。此外，将物理模型

补偿、多模态信息融合及域适配策略引入真实实验流程，有助于进一步缩小仿真与实际应用之间的性

能差距。总体而言，真实实验结果一致证明，深度学习方法能够在复杂真实环境中实现更稳定、更高精

度的声源定位与跟踪，但其跨设备、跨场景的一致性表现仍需进一步通过大规模真实数据加以验证。

为了更直观地展示不同深度学习网络架构在声源定位与跟踪应用中的性能表现，表 1 汇总了主要

研究工作的关键技术特征以及优缺点。

表 1　基于深度学习的声源定位与跟踪方法性能对比

Table 1　Performance comparison of deep learning‑based sound source location and tracking methods

BMSSLNet

DenseNet⁃s
tyle CNN

CRNN+
RNN based 

SELD

MP⁃DNN

CNN+
Conformer

SRP⁃DNN

Wang 等 [56]提出的基于

CNN 的声源定位与跟

踪方法

Zhang 等 [61]提出的稠密

连接 CNN 方法

Sato 等 [65]提出的 RNN
与物理信息先验结合

的方法

He 等 [18] 提 出 的 DNN
多峰输出建模的方法

Mao 等 [68] 提 出 的 融 合

时序建模提升多声源

定位与跟踪检测性能

Yang 等 [52]提出的 RNN
学习直达路径相位差

的方法增强移动声源

定位与跟踪

(1)双耳空间特征驱动卷

积建模

(2)帧级多声源定位与计

数联合

(3)轻量 CNN 支持低延迟

推理

(1)声学成像结果驱动

(2)致密连接融合多尺度

特征

(3)端到端预测高分辨率

声源图

(1)RNN 建模事件时序

(2)引入声功率物理先验

(3)联合定位与距离估计

(1)多峰输出建模多声源

(2)检测与定位联合学习

(1)卷积与自注意力融合

(2)长短时序联合建模

(3)Ambisonics数据增强

(1)学习直达路径相位差

(2)RNN 建模空间特征演

化

(3)深度模型与物理搜索

融合

(1)帧级多声源联合定位

与计数能力

(2)高效双耳空间特征利

用

(3)低延迟实时推理性能

(1)高分辨率声源空间图

重建能力

(2)多尺度特征融合

(3)显著优于传统声学成

像的定位精度

(1)距离估计更稳定

(2)泛化性能明显提升

(3)物理一致性更强

(1)支持未知声源数

(2)真实机器人实验验证

(1)长时序建模能力强

(2)SELD 综合指标高

(3)适合复杂声事件场景

(1)多移动声源适应性好

(2)漏检率显著降低

(3)在线因果建模可行

(1)对复杂声场适应性有

限

(2)多声源场景精度有所

下降

(3)时序上下文利用较少

(1)场景假设受限

(2)计算复杂度仍有优化

空间

(3)对前端成像依赖较强

(1)依赖先验准确性

(2)结构复杂度较高

(1)强依赖特定阵列

(2)跨场景泛化有限

(1) 依 赖 Ambisonics 阵
列

(2)模型参数规模较大

(3)实时部署成本高

(1)依赖 SRP 搜索模块

(2)非端到端定位流程

网络模型 主要实例 技术特点 优势 不足
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DYCTNN

MFANet

Zhang 等 [70]提出的动态

卷积结合 Transformer
的多声源时序建模定

位

Wang 等 [50]提出的多尺

度残差特征结合动态

卷积提升声源定位精

度的方法

(1)功能波束形成声源图

作为网络输入

(2) 动 态 卷 积 与 Trans⁃
former 自注意力联合建

模

(3)编码器⁃解码器结构实

现高分辨率声源成像

(1)Res2Net 结 合 动 态 卷

积的多尺度特征聚合

(2)频域动态卷积自适应

建模时频特性

(3)空间⁃通道双注意力增

强判别特征

(1)动态卷积增强局部空

间特征表达能力

(2)自注意力机制有效建

模全局空间依赖

(3)在低频与多声源场景

下定位精度较高

(1)多尺度特征融合能力

强，适应复杂声场

(2)动态卷积提升对不同

声学条件的自适应性

(3)参数量小、推理速度

快，具备实时部署潜力

(1)依赖功能波束形成结

果作为先验输入

(2)网络结构相对复杂，

训练成本较高

(3)声源时序动态建模能

力相对有限

(1)主要依赖谱图特征，

空间物理先验利用有限

(2)声源时间连续性主要

通过隐式建模实现

(3)对声源运动轨迹的显

式建模能力不足

续表

网络模型 主要实例 技术特点 优势 不足

4 数据集和评价指标  

4. 1　数据集介绍　

大量的音频训练数据才能使复杂的深度学习网络模型有效。为了验证所提算法对声源定位与跟

踪的效果，选择合适、有效的数据集尤为重要。以下是常见的声源定位数跟踪数据集。

4. 1. 1　TIMIT 数据集［80］　

该数据集由美国国防高级研究计划局资助，并由德州仪器公司与多所研究机构共同构建，是早期

具有代表性的标准英文语音语料库，包含  630 名说话人的朗读语音，覆盖 8 种主要英语方言，并提供精

确的音素级时间标注。该数据集本身为单通道干净语音，但在声源定位与跟踪研究中常作为基础语音

源，与房间脉冲响应和噪声模型结合生成带有空间标签的多通道数据。

4. 1. 2　CHiME 数据集［81］　

该数据集由英国谢菲尔德大学牵头，在 CHiME 系列国际语音挑战赛中发布，是面向真实噪声环境

构建的多麦克风语音数据集，语音信号采集于多种真实日常场景中。该数据集强调真实录制条件下的

多通道一致性，常用于评估声源定位与跟踪方法在强噪声和非理想声学环境中的鲁棒性。

4. 1. 3　LOCATA 数据集［11］　

该数据集由德国弗劳恩霍夫研究所等多家研究机构联合发布，是专门面向声源定位与跟踪任务构

建的真实录制数据集，涵盖静态与移动声源、多种麦克风阵列结构以及不同房间声学环境。该数据集

提供高精度的声源空间位置与连续运动轨迹标注，广泛用于真实场景下定位与跟踪算法的性能验证。

4. 1. 4　TNSSE 数据集（TAU⁃NIGENS spatial sound events）［82］　

该数据集由芬兰坦佩雷大学在 DCASE SELD 任务框架下发布，是针对动态声源定位与跟踪构建

的合成空间音频数据集，通过将干音事件与多通道房间脉冲响应卷积生成。该数据集具有精确的方向

与时间标注，适用于多声源和移动声源定位与跟踪方法的训练与测试。

4. 1. 5　AV16. 3 数据集［83］　

该数据集由瑞士联邦理工学院研究人员发布，是经典的音视频多模态声源定位与跟踪数据集，包

含多说话人同时存在及声源移动等复杂场景。该数据集提供连续时间的空间位置标注，常用于研究音
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频与视觉信息融合的声源定位与跟踪方法。

为便于不同数据集在声源定位与跟踪任务中的适用性分析，表 2 从数据来源类型、声源数量、是否

包含运动轨迹标注以及典型应用场景等方面对常用数据集进行统一对比。

4. 2　评价指标　

为全面评估深度学习声源定位与跟踪方法的性能，研究者通常从定位精度、时间稳定性、多声源处

理能力以及实时性等多个维度构建评价指标体系。不同指标分别刻画模型在瞬时方向估计、长期轨迹

跟踪、多声源场景下的匹配能力以及工程部署可行性等方面的表现。下文将围绕角度误差、轨迹误差、

多声源定位误差及实时性能等常用指标，对声源定位与跟踪任务中具有代表性的评价方法进行系统

介绍。

4. 2. 1　角度定位误差［79］　

角度定位误差（Angular error， AE）用于衡量预测声源方向与真实声源方向之间的瞬时偏差，是声

源定位中最基础的评价指标。在三维空间中，AE 通常定义为预测 DOA 与真实 DOA 之间的角度差，其

表达式为

AE = | θi - θ̂ i | （9）

式中：θi 表示第 i 个样本的真实 DOA，单位通常为度（°）或弧度，θ̂ i 为模型预测的 DOA。AE 于单声源与

多声源定位任务中，用于刻画模型的瞬时定位精度。

4. 2. 2　平均角度误差/均方根角度误差　

为评估模型在整个时间序列或完整声源运动轨迹上的整体定位性能，通常对角度定位误差进行统

计分析。平均角度误差（Mean angular error， MAE）定义为

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| θi - θ̂ i （10）

式中 N 表示测试样本总数。MAE 能够反映模型在整体意义上的平均定位偏差。此外，为进一步强调

较大定位误差对整体性能的影响，常采用角度均方根误差（Root mean square angular error， RMSAE），

其定义为

RMSAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| θi - θ̂ i

2
（11）

4. 2. 3　定位成功率　

定位成功率（Localization accuracy within an angular threshold， LA）通过统计角度误差小于给定阈

值的比例来评估模型的有效定位能力，其定义为

表  2　常用声源定位与跟踪数据集对比

Table 2　Comparison of commonly used datasets for sound source localization and tracking

数据集

TIMIT
CHiME

LOCATA
TNSSE
AV16.3

类型

非空间语音库（常用于合成空间数据）

真实录制多通道语音

真实录制空间音频

合成空间音频

真实音视频录制

声源

单源

单源为主

单源+多源

多源+动态声源

多源+移动声源

轨迹标注

无

无

有

有

有
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LA ( δ ) = 1
N ∑

n = 1

N

I ( )|| θi - θ̂ i ≤ δ （12）

式中：δ 表示预设的角度阈值，I ( ⋅ )为指示函数。

4. 2. 4　精确率与召回率　

当声源定位与声源检测或活跃声源识别任务相结合时，常采用精确率（Precision）和召回率（Recall 
Rate）进行评估，其定义为

Precision = TP
TP + FP         Recall = TP

TP + FN （13）

式中：TP、FP 和 FN 分别表示正确检测、误报和漏检的声源数量。精确率反映模型预测结果的可靠性，

而召回率衡量模型对真实声源的覆盖能力。

4. 2. 5　F1⁃score　
为综合评估模型在声源检测与定位任务中的整体性能，通常采用 F1⁃score 指标对精确率与召回率

进行联合度量，它能够在一定程度上平衡误报与漏检之间的权衡，在多声源定位与跟踪等复杂任务中

被广泛采用。其定义为

F 1 ⁃score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （14）

5 深度学习声源定位与跟踪方法的不足与挑战  

5. 1　时间动态适应性与非平稳场景约束　

基于深度学习的声源定位与跟踪方法在时间建模上通常依赖有限历史窗口，其适用性受到声源运

动速度和序列统计特性变化的共同约束。文献［64］中基于 RNN 和 GRU 的方法在序列长度变化时表

现出明显的不稳定性，递归结构在长序列非平稳输入下难以维持有效状态更新，该类模型对历史信息

的依赖使其在快速变化场景中容易累积时序误差，从而限制了动态适应能力。同一研究中采用非递归

结构的时序卷积网络在高速运动场景下表现出更高稳定性，但其有效性仍依赖固定时间感受野设置。

在缺乏显式时间约束的情况下，文献［18］中采用帧级 DNN 的方法在声源运动或频繁切换时更容易产

生不连续预测。由于逐帧独立建模，该类方法难以对声源轨迹变化施加连续性约束。类似地，基于

Transformer的时序建模在目标快速切换或遮挡频繁的条件下难以保持稳定跟踪［65］，当注意力权重随时

间剧烈波动时，模型对短时干扰较为敏感。

5. 2　跨数据分布与真实声场泛化约束　

深度学习声源定位与跟踪方法对训练数据分布具有较强依赖性，在合成与真实声场之间普遍存在

泛化约束。基于 CRNN 的模型在合成数据上训练后迁移至真实声场时性能明显退化，表明模型学习到

的空间特征对真实声场统计变化具有较强敏感性［27］。类似现象在卷积模型中同样存在，文献［56］中

BMSSLnet在真实混响条件下稳定性下降，卷积特征对混响与噪声分布变化的适应能力有限，影响了模

型的通用性。动态无人机平台场景中，文献［39］中基于 DNN 的方法在未覆盖噪声条件下性能下降，模

型对训练阶段噪声类型与强度的依赖在复杂环境中进一步放大。此外，在文献［50］中的定位与跟踪仿

真实验结果显示，在真实低资源条件下采用 CRNN 的系统更容易出现过拟合，训练样本不足时，模型难

以学习到具有泛化能力的空间表示。

5. 3　多声源规模扩展与高重叠条件约束　

随着声源数量增加和空间重叠程度加深，深度学习声源定位与跟踪方法在规模扩展方面面临明显

约束。文献［84］指出，其基于 DNN 的模型在声源数量增加时定位稳定性显著下降，声源组合数量的增
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长对网络判别能力形成结构性压力。而文献［56］表明，当声源重叠程度提高时，CNN 对多个方向的区

分能力明显减弱，局部卷积特征在高重叠条件下难以充分分离空间信息。文献［18］实验证明，采用帧

级 DNN 的方法在多声源场景下误检和漏检现象更为突出，缺乏联合建模机制使模型难以应对声源之

间的相互干扰。此外，文献［26］基于 Transformer 的跨模态模型在多目标频繁交互条件下性能优势减

弱，注意力机制在目标密集场景中面临分配不稳定的问题。

5. 4　计算复杂度与实时性约束　

计算复杂度与实时性要求对深度学习声源定位与跟踪方法的工程应用构成重要约束。基于 DNN
的方法依赖较大规模模型和长时间训练过程［85］，模型训练成本限制了其在快速部署或在线更新场景中

的适用性。文献［18］进一步表明，其 DNN 架构对训练数据规模与计算资源具有较强依赖，该类方法在

算力受限平台上实现难度较高。在卷积模型中，尽管深度复数全卷积网络在结构上提高了特征利用效

率，但整体推理开销仍对实时应用构成约束［16］，模型深度和连接方式增加了实现复杂度。对于注意力

模型，文献［59］显示，引入 Transformer 风格的自注意力后模型结构更加复杂。计算负担的增加对系统

实时性提出更高要求。此外，多模态方法还需额外的视频分支与跨模态计算［34］，多通道输入使系统部

署成本进一步上升。

综上所述，基于深度学习的声源定位与跟踪方法在时间动态变化、跨数据分布泛化、多声源规模扩

展以及计算复杂度与实时性要求等方面仍面临显著挑战。现有方法的性能往往受限于训练数据分布、

场景假设和网络结构选择，在应用条件发生变化时容易出现性能退化。尤其在真实声场、高动态或多

声源密集场景中，上述约束更加突出，限制了方法的稳定性与通用性。如何在复杂应用环境下平衡定

位精度、鲁棒性与系统开销，仍是该领域亟待解决的关键问题。

6 总结与展望  

声源定位与跟踪是空间音频分析与机器听觉领域的重要基础问题，在机器人、无人系统及沉浸式

音频等应用中具有重要价值。传统基于声学模型和阵列几何的方法在真实声场中易受混响、多径传

播、噪声干扰及多声源重叠影响，鲁棒性受限。近年来，随着深度学习的发展，数据驱动的声源定位与

跟踪方法逐渐成为研究热点。本文对不同深度学习网络模型的声源定位方法进行了分类评述，分析了

优点与不足，描述了输入特征、网络结构、数据集与评价指标。现有研究表明，随着深度学习技术的发

展，深度学习网络模型将会在低信噪比、强混响及多声源场景中展现出更良好的性能。对深度学习声

源定位与跟踪的未来发展趋势展望如下：

（1） 声场的时序建模与智能决策能力提升

在复杂动态声场中，声源位置随时间连续变化且具有明显非平稳性，传统基于固定时序结构的深

度模型在高速运动或频繁切换场景下仍易出现不稳定预测。未来可在现有深度学习框架中引入更具

长程建模能力的时序模型，如基于状态空间的 Mamba 类结构，以弥补 RNN 与 Transformer 在长序列建

模和计算效率方面的不足。同时，结合强化学习等决策机制，对声源跟踪过程进行自适应调控，有望在

复杂环境下实现更稳定、连续的定位与跟踪。

（2） 泛化能力与物理一致性的协同增强

深度学习声源定位方法对训练数据分布和阵列配置依赖较强，在合成数据与真实声场之间普遍存

在性能退化。未来研究可进一步将声学传播规律、阵列几何约束等物理先验融入 AI模型结构或训练过

程，并结合自监督与跨域学习策略，提高模型在未知环境中的泛化能力。此外，在通感一体化场景下，

如何联合利用通信与感知信号，实现信息共享与协同建模，也将成为提升系统整体鲁棒性的重要方向。

（3） 多声源规模扩展与高密度场景下的协同建模
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随着声源数量增加和空间重叠程度加深，现有模型在多声源定位与跟踪任务中面临精度下降和输

出不稳定的问题。未来可借助图建模、多智能体强化学习等方法，显式刻画声源之间的空间与时间关

联关系，提升模型在高密度声场中的扩展能力。同时，将多声源定位与声事件理解、语义分析等任务进

行联合建模，有助于在复杂交互场景中实现更可靠的声源跟踪。

（4） 面向连续定位与稳定跟踪的统一表示与预测建模

未来声源定位与跟踪研究将更加关注连续时间尺度上的空间一致性与轨迹稳定性，而不仅局限于

逐帧定位精度的提升。随着模型能力的增强，深度学习方法有望通过统一的空间⁃时间表示刻画声源运

动规律，并在复杂声场中提高跟踪连续性。在此过程中，大规模预训练模型与生成式建模思想可作为

辅助手段，引入声场先验与运动约束，在声源短时遮挡或状态变化时为跟踪提供预测与补全能力，从而

进一步提升真实环境下声源轨迹估计的稳定性与可靠性。
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Sound Source Localization and Tracking Based on Deep Learning: A Survey

CHEN　Zhe， SONG　Dengao， WANG　Yiyu， YIN　Fuliang*

(School of Information and Communication Engineering, Dalian University of Technology, Dalian 116024, China)

Abstract： Sound source localization and tracking constitute an important means for machine hearing to 
acquire spatial information. With the growing adoption of multi-microphone devices in applications such as 
speech interaction， conference systems， and acoustic monitoring， the demand for stable estimation of a 
sound source’s direction and position in complex acoustic environments continues to increase. 
Accordingly， this paper presents a systematic review of deep-learning-based techniques for sound source 
localization and tracking. Existing review articles have mainly focused on sound source localization， 
whereas deep-learning-based sound source tracking has not yet been systematically reviewed. To fill this 
gap， this paper presents a unified analysis of both sound source localization and tracking. First， the 
fundamental problem formulation and the framework of traditional approaches are outlined. Then， from the 
perspectives of input representation， model architecture， and learning objectives， the main lines of deep 
learning methods are introduced with respect to feature design， network modeling， and training strategies. 
Next， commonly used datasets， experimental settings， and evaluation metrics are summarized， and key 
considerations for comparing results under different conditions are discussed. Finally， the reviewed 
techniques are summarized and potential future research directions are outlined.
Highlights:
1. This paper systematically reviews research on deep learning-based sound source localization and 
tracking， with particular emphasis on the technological evolution from instantaneous spatial localization to 
continuous trajectory estimation.
2. The development of mainstream methods is summarized from the perspectives of input representation， 
network architecture， and temporal modeling， covering typical deep learning models such as CNN， RNN/
LSTM， CRNN， and Transformer.
3. The performance advantages of deep learning-based methods in noisy， reverberant， multi-source-

overlapping， and dynamic scenarios are summarized， and future directions are identified， including 
robustness in real-world environments， generalization ability， and lightweight deployment.
Key words： sound source localization; sound source tracking; neural networks; deep learning
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