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基于核函数领域自适应的语音单声源 DOA分类 
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摘要: 鉴于训练和测试阶段存在不同的噪声或混响环境, 并且由于真实数据的稀缺会降低语音
声源到达方向(Direction of Arrival, DOA)的分类准确性, 因此提出一种基于核函数领域自适应的
机器学习 DOA分类算法。通过优化结构风险函数和减小域之间的条件分布差异, 实现对训练数
据的适应性学习, 从而提升测试数据的分类准确率。实验结果证明在中小型数据集中, 新算法在
各种声学条件下均明显优于对比的深度学习算法。 
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语音声源到达方向(Direction of Arrival, DOA)
分类估计在声学应用中扮演着重要角色, 它包括
语音增强、语音识别和会议通话等方面[1]。在实际

环境中, 麦克风阵列通常会接收包含噪声和混响
的声源信号, 而这些噪声和混响会对声学的应用
性能产生不利影响[2]。一般情况下, 采用麦克风阵
列处理技术来准确估计声源位置, 可减轻这些不
利影响, 然而在噪声和混响存在情况下, 实现准确
的声源 DOA分类估计是一项具有挑战性的任务。 
近年来, 深度学习在语音声源 DOA 分类中展

现出了令人满意的性能[3]。深度学习中的语音声源

DOA 分类估计将其中声源的空间位置离散成多个
对应于不同类别或标签的区域, 例如学习特征(或
信号)和 DOA标签之间的映射关系[4]。文中算法也

采用了这种分类方式来进行 DOA 分类估计, 从输
入特征中映射出对应 DOA。数据驱动的深度学习
模型在利用神经网络时需要大量真实采集的数据, 
但由于涉及实际场景和设备, 真实语音数据采集
较为困难, 因此难以获取大量且多样的真实数据, 
无法涵盖各种声学场景。所以在中小规模数据下开

发一种能够进行鲁棒语音声源 DOA分类的算法是
一项有前景的工作。笔者提出的语音声源 DOA分

类算法是一种基于核函数领域自适应的机器学习

方法 , 即 DA-SSL(Domain Adaptation for Sound 
Source Localization)。在 DOA分类任务中, 由于数
据采集环境的差异或其他因素, 测试数据(目标域)
和训练数据(源域)之间都可能存在着分布差异, 也
就意味着当将源域模型应用于目标域时, 性能有
可能会下降[5]。文中算法的基本思想是利用核函数

在可再生希尔伯特空间(Reproducing Kernel Hilbert 
Space, RKHS)[6]来减少源域和目标域之间的分布

差异, 通过在 RKHS中进行特征映射, 将数据映射
到高维空间, 使源域和目标域在特征空间中更为
接近, 目的是模型能够更好地适应目标域中的特
征分布, 并进一步地学习适合目标域中的自适应
分类器[7]。 

1 问题描述 

文中考虑一个静态语音源被麦克风阵列捕获, 
其中, 第 m个麦克风的接收信号表示为  

( ) ( ) ( ) ( )m m mz t a t s t v t    (1) 
式中: ( )mz t 表示第 m 个麦克风接收的带噪混响语
音信号; [1,2]m , 表示麦克风阵列包含 2 个麦克
风; [1, ]t T 表示时间样本索引, T 表示时间样本
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总数; ( )ma t 表示声源到第 m 个麦克风的声学传递
函数; 表示卷积; ( )s t 表示干净语音信号; ( )mv t
表示添加在第 m个麦克风的噪声。 
对式(1)应用短时傅里叶变换(Short-Time Fourier 

Transform, STFT):  
( , ) ( ) ( , ) ( , )m m mz n f a f s n f v n f   (2) 

式中: ( , )mz n f 、 ( )ma f 、 ( , )s n f 、 ( , )mv n f 分别表
示时频域中的 ( )mz t 、 ( )ma t 、 ( )s t 、 ( )mv t ; [1, ]n N
表示时间帧索引; [1, ]f F 表示频率索引; 其中, 
N和 F分别表示时间帧和频率总数。 
根据式(2)的信号模型, 笔者目的是估计语音

声源对应的DOA。相对传递函数(Relative Transfer 
Function, RTF)[8]是一种常见的信道间特征, 它完
整地编码了语音源位置信息, 因此一般情况下, 瞬
时 RTF可近似为 2个单时间帧麦克风信号的比值:  

2

1

( , )ˆ ( )
( , )

z n fg f
z n f

  (3) 

其中, 第 1个麦克风被认定为参考麦克风。 
协方差减法(Covariance Subtraction, CS)[9]是一

种常用的 RTF 估计方法, 用于获取干净语音的协
方差矩阵, 并用以估计带噪语音和噪声的协方差
矩阵。然而当噪声非平稳时, 很难估计噪声的协方
差矩阵。因此笔者考虑了噪声影响, 并在 CS 估计
中用带噪语音的协方差矩阵来替代干净语音的协

方差矩阵。当给定连续的 L个时间帧, 可以得到简
化的 CS估计器, 具体如下:  

H

1

1 ( , ) ( , )
L

Z
n

n f n f
L 

 C Z Z  (4) 

1
CS H

1 1

ˆ ( ) Z

Z

g f 
C ee
e C e

 (5) 

式中: ZC 表示 L帧带噪语音信号 ( , )n fZ 的协方差

矩阵 ; T
1 2( , ) [ ( , ), ( , )]n f z n f z n fZ ; [0,1]e ; 1 e  

T[1,0] ; H[ ] 和 T[ ] 分别表示矩阵共轭转置和矩阵转
置。而且, 当 1L  时, CSˆ ˆ( ) ( )g f g f 。  
在文中的声源 DOA分类问题中, 式(5)估计的

RTF作为算法输入样本, 用以学习信号特征和离散
DOA 空间之间的映射。给定一个标签源域 sD   

1{ , }
i i

M
s s ix y  和无标签目标域 1{ }

j

M U
t t j MxD 

  , 而且假
设特征空间 s tX X , 标签空间 s tY Y , 但是源域
与目标域的条件概率分布不同 , 即 ( | )s s sP y x   

( | )t t tP y x 。 

 
2 基于核函数领域自适应的语音声源DOA分类
算法 

RKHS是具有映射函数的希尔伯特空间[10]。

为学习适用于目标域的分类器, 文中算法通过在
RKHS 中最小化结构风险函数和条件分布来予以
优化, 目的是使用有标签源域 sD 来学习自适应分
类器 : t tf x y , 以预测目标域 tD 中的标签

t ty Y 。根据结构风险最小化理论[11]和正则化理论, 
自适应分类器 f的目标函数可表示为  

 
1

arg min ( ),
K

M

f H i
f f x y

 

   

2
,|| ||

KH f Pf D   (6) 
式中: ( )f x 和 y都是实数; ( )f x 为预测标签; y为
真实标签。 0 , 0 , 表示正则化项系数。式(6)
中, 第 1 项用于计算标签样本上的损失, 它衡量了
分类器在源域数据上的预测性能; 第 2项是稀疏性
约束的正则化项, 用于控制解规模, 以避免过拟合
(前两项共同构成了结构风险函数); 第 3 项是条件
分布正则化项, 旨在最小化源域和目标域之间的
条件分布差异, 以提高适应目标域数据的能力。 
2.1  RKHS和核函数 

RKHS 记作H , 如数据样本 x X , ( ) Hx  , 
且映射函数与核函数 k相关联。 

RKHS具有以下 3个主要性质:  
(1) ix X  , ( ) ( , )i ix xk H    , 
(2) ,i jx x X  , ( ) ( ,, ) ( )i j i j Hx x x xk    , 
(3) ix X  , Hf  , ( ) ( , ), ( )i i Hf k fx x    , 

其中, , H    表示 RKHS上的内积。 
核函数 k必须满足以下 2个条件:  
(1) 对称性: ,i jx x X  , , ,( ) ( )i j j ik xkx x x ,  
(2) 半正定性: 核矩阵 K 是半正定, 且 ij K  

( , )i jk x x 。 
高斯核函数是一种常见核函数, 在满足上述 2

个条件时, 可被定义为  
2

2

|| ||
( , ) exp i j

i j

x x
k x x



 
   

 
 (7) 

其中, 核带宽系数 可通过中位数启发式(Median 
Heuristic)[12]计算。 
根据数据矩阵 T

1[ , , , , ] n D
M M Ux x x 

   X , 
定义映射矩阵  T

1( ), , ( ), , ( )M M Ux x x     Φ , 



 
第 3期 刘明民, 等: 基于核函数领域自适应的语音单声源 DOA分类 45  

 

( ) : D
ix H  。文中算法是寻求一个分类矩阵 :W  

H   , 故式(6)的自适应分类器 ( ) : D
if x  

可表达为  
T( ) ( )i if x xW  (8) 

根据核主成分分析(Kernel Principal Compo- 
nent Analysis, KPCA)[13], 分类矩阵W 可表示为Φ
的线性组合, 即 TW =Φ A , 其中 T

1 2[ , , ]A A A  
( ) 1M U  是系数矩阵。 
所以式(8)可进一步表达为  

T T( ) ( )i i if x x W A K  (9) 

其中, iK 表示核矩阵 K 的第 i列,  
K ( ) ( )M U M U   , ( , )ij i jx xK K  

因此, 下一步目标是找到 A的解, 从而得到式
(9)中的分类器 ( )if x 。 
2.2  结构风险函数 
笔者的最终目标是学习一个针对目标域 tD 的

自适应分类器。首先在有标签的源域 sD 上引导一
个自适应分类器 f 。采用结构风险最小化原则对 f
进行最小化结构[10]:  

2

1
arg min ( ( ), ) || ||

K
K

M

i i H
f H i

f f x y f
 

   (10) 

根据表示定理[14], f 可进一步扩展表示为  

   2

1
arg min ( ), || ||

K
K

M U

ii i i H
f H i

f f x y f


 

   E  (11) 

式中: KH 表示核空间中的一组分类器; E表示对
角标签指示矩阵, 如果 i sx D , 1ii E , 否则 ii E  
0。其中目标域的标签不可用, 它们会被对角标签
指示矩阵 E过滤掉。而且 2|| ||

KH
f 表示在 KH 中 f 的

平方范数。 0  , 表示正则化项系数。表示损失
函数, 用来衡量 f 在标签训练样本上预测标签的
适应性。 

这里选择平方损失作为损失函数, 即 

   2( ), ( )i i i if x y y f x    

所以式(11)的 f 可表示为  

 2 2

1
arg min ( ) || ||

K
K

M U

ii i i
f i

H
H

f y f x f


 

   E  (12) 

将式(9)代入式(11), 得到  
2T Targ min ( ) tr( )

K
Ff H

f 


  Y A K E A KA  (13) 

式中: || ||F 为弗罗贝尼乌斯范数(Frobenious norm); 
1 ( )

1[ , , ] M U
M Uy y  
  Y , 是来自源域和目标域

的标签向量, 目标域标签可任意, 因为它会被对角
标签指示矩阵 E过滤掉; tr( ) 表示计算矩阵的迹。 
2.3  条件分布正则化项 
最小化条件分布 ( | )s s sP y x 和 ( | )t t tP y x 之间的

差异对于鲁棒分布自适应非常重要, 然而还存在 2
个问题: (1)计算 ( | )s s sP y x 和 ( | )t t tP y x 的非参数统
计量非常困难; (2)由于目标域中的数据样本是无
标签, 因此无法对 ( | )t t tP y x 直接建模。针对第 1个
问题, 可使用类条件分布 ( | )s s sP x y 和 ( | )t t tP x y 近
似代替条件分布[15]。针对第 2个问题, 可使用伪标
签赋予目标域数据。为减少初始伪标签的不可靠性, 
只在第 1次迭代时使用基本分类器, 并在后续迭代
中使用上一次迭代得到的自适应分类器对目标域

数据的标签进行细化。 
初始伪标签是通过在源域标签数据上训练一

个基本分类器, 然后在目标域的无标签数据中获
取。基本分类器可以是最近邻分类器[16]。由于文中

输入样本是复数, 而最近邻分类器只能处理实数, 
因此需要通过由高斯核函数计算出的核矩阵 K 得
到最终目标域数据的伪标签。具体地说, 如果第 i
个样本和第 j个样本相似, 那么核矩阵 K 的第 i列
和第 j列也相似。通过这种方式可以得到具有真实
标签的源域数据和具有伪标签的目标域数据, 此
时才能对 ( | )s s sP x y c 和 ( | )t t tP x y c 进行类条件

分布匹配, 其中每类 {1, , }c C  。 
为客观地度量源域与目标域的条件分布差异, 

可使用最大平均偏差(Maximum Mean Discrepancy, 
MMD)[17]在可再生的希尔伯特空间上经验度量 sP  
( | )s sx y c 和 ( | )t t tP x y c 之间的距离:  

( ) ( , )c
f s tD P P   

( ) ( )

2

1 1( ) ( )
c c

i s j t

i j
x xc cD D H

x x
M U

 
 

   (14) 

式中: : HX  是特征映射; ( ) { :c
s i i sD x x D    

( ) }iy x c 是源域数据中属于类别 c 的样本集 ; 
( )iy x 是 ix 的真实标签; cM 表示 ( )c

sD 的大小。相应

地, ( ) ˆ{ : ( ) }c
t j j t jD x x D y x c    是目标域数据中

属于类别 c的样本集; ˆ( )jy x 是 jx 的伪标签; cU 表
示 ( )c

tD 的大小。 
为计算与 f 相关的MMD, 采用投影MMD[18]:  

( ) ( , )c
f s tD P P   



 
46 宁波大学学报（理工版） 2025  

 

( ) ( )

2

( ) ( )

1 1( ) ( )
c c

i s j t

i jc c
x xD D H

f x f x
M U 

   (15) 

因此条件分布正则化项表示为  
( )

,
1

( , )c
f P f s

C

c
tD D P P



  (16) 

与结构风险函数一样, 将式(9)和(14)代入式
(15), 可得  

T
, tr( )f PD  A KOKA  (17) 

其中, 
1

C
cc

O O 是MMD矩阵, 即 

( )

( )

( ) ( )

( ) ( )

2

2

1 ,  ,

1 ,  ,
(

,
,

)
1

,

0,

c
s

c
t

c c
s

i j
c

i j
c

c ij

i t

c c
c c s

j

j i t

x x
M

x

D

D

D D

M U D D

x
U

x x

x x



 



 
  

  











其他

O  (18) 

2.4  目标函数优化 
在得到式(6)目标函数的各项后, 通过最小化

目标函数来进行求解。将式(13)和(17)整合到式(6), 
式(6)中 f 重新表述为  

2Targ min ( )
Kf H F

f


  Y A K E  

T Tt ( )r ) tr(  A KKA OKAA  (19) 
设置一阶微分 / 0f A   , 得到 ( ) 1M U A 解:  

  1 T( )    A E O K I EY  (20) 
综上所述, 为获取自适应分类器 f , 首先需要

根据数据矩阵 X 和核函数构造核矩阵 K , 然后利
用标签源域数据训练一个基本分类器, 并对无标
签目标域数据进行标签估计, 在得到其初始化伪
标签后, 通过  次迭代来估计目标域数据的伪标
签以及矩阵O。 

3 实验结果 

3.1  实验数据集 
实验使用合成数据, 数据通过干净语音信号

与真实声脉冲响应卷积而得。干净语音信号选择

LibriSpeech 语料库开发集[19], 真实声脉冲响应则
选择MIR声脉冲响应数据集[20]。 

MIR声脉冲响应数据集的房间脉冲响应(Room 
Impulse Response, RIR)是在一个混响房间内进行

测量, 房间尺寸为 6.0 m×6.0 m×2.4 m。测量时的混
响时间分别为 160、360和 610 ms, 采样频率为 48  
kHz。使用均匀线性阵列中间的 2个相邻麦克风进
行信号接收, 该均匀线性阵列总共包含 8个麦克风, 
麦克风间距为 8 cm。声源位于空间网格上的-90°~ 
90°范围内, 每个间隔 15°, 即总计 13 个不同的
DOA。此外, 声源与麦克风阵列间距离为 2 m, 麦
克风和声源的实验场景如图 1所示。 

 
图 1  实验场景示意图 

LibriSpeech 语料库开发集包含 40 位说话者,
具体为 20 位男性和 20 位女性。语音采样频率为
16  kHz。为保持采样频率一致性, 将 RIR 降采样
到 16 kHz, 且 RIR 被截断至 1 s。因为沉默的语音
帧不能提供有效 DOA 信息, 所以在干净语音与
RIR卷积前, 需要将干净语音中的沉默片段予以删
除。使用 WebRTC 语音活动检测(Voice Activity 
Detection, VAD)方法删除语音中的沉默片段, 该方
法使用高斯混合模型对语音信号和背景噪声进行

建模, 并根据相应概率来确定语音和噪声。 
选取 40 条去除沉默段的纯净语音, 每条时长

约 3 s。随机选择其中 20条, 然后将它们与MIR声
脉冲响应数据集中的 RIR进行卷积, 生成用于训练
的混响语音。另外 20 条纯净语音以同样方式生成
用于测试的混响语音。接着根据实验设置对训练和

测试语音分别加上特定信噪比的背景噪声, 其中
背景噪声分别来自 NOISEX92[21]和 DEMAND[22]

数据集。此外还对加噪的训练语音进行短时傅里叶

变换, 提取一定数量的 RTF向量特征作为训练集。
测试集获取方式与训练集相同。 
3.2  对比算法及输入样本 
相应对比算法及算法类型比较见表 1。输入样

本为 RTF 幅度与相位串联, 其具体样本大小均为
2 1D 。表 1中最近邻分类器是传统机器学习分类
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算法, 近邻数为 1, 记 1-NN(1-Nearest Neighbor)[16]。

CNN(Convolutional Neural Networks)是基于深度学

习的完全监督分类算法[23], 输入数据是标签数据。

VAE-SSL(Variational Auto Encoder-Semi Supervised 
Learning)是基于深度学习的半监督分类算法[23], 输

入数据是标签数据和无标签数据。 

表 1  对比算法及输入样本 

对比算法 算法类型 

1-NN[16] 机器学习 

CNN[23] 深度学习 

VAE-SSL[23] 深度学习 

由于 VAE-SSL 网络是实值网络, 只能处理实

数, 因此需进行适当变换。现有 4 种类型的实值需

输入, 可由 L 个连续帧计算得到: (1) 在 VAE-SSL
中将 RTF 堆叠为矩阵, 即堆叠 RTF 相位(大小为

D L ); (2) 堆叠 RTF 的幅值与相位串联(大小为

2D L ); (3) 文中 RTF 是向量, 即 CSĝ RTF 相位(大
小为 1D ); (4) CSĝ RTF 的幅值与相位串联(大小

为 2 1D )。实验表明, 将 CSĝ RTF 的幅值与相位串

联作为输入样本时 , VAE-SSL 性能最好 , 此时

1-NN 和 CNN 的输入与 VAE-SSL 相同。因此相比

之下, 笔者提出的 DA-SSL 算法能直接处理复值数

据, 可将 CSĝ RTF 直接作为输入样本。 
由于输入样本的维度发生变化, 因此需要对

深度学习算法中的网络参数进行调整。具体方式是

将原先的二维卷积操作转换为一维卷积操作, 其

他参数则保持不变, 此做法可以确保网络适应新

的输入维度。 
3.3  参数设置 

用于算法训练的标签数据量为 988, 且 VAE- 
SSL 训练的无标签数据量为 10 000。根据式(19), 提

出基于核函数领域自适应声源 DOA 分类算法中包

含 2 个超参数 和 , 分别设置为 5  , 1  。

算法迭代次数设置为 5  。实验中使用帧长为

256、帧移为 128 的汉明窗进行 STFT, 即D F   
129 , 其中, F 为频点数。而且采用 31L  , 和 VAE- 
SSL 保持一致。 
3.4  评价指标 

文中使用平均准确率(Accuracy, ACC)来评估

这些算法的性能。ACC(参数 RACC)定义为正确预测

的 DOA 标签数量与测试样本总数之比:  
test

ˆACC
1test

100 1
i i

n

y y
i

R
n 



 %  (21) 

式中: testn 表示测试样本总数; 1 表示指示函数, 
当预测 DOA 标签 ˆiy 和真实标签 iy 相同时, 它等于

1, 否则为 0。测试样本量为 10 000, 对应语音总时

长约为 81 s。 
3.5  实验结果 

实验在训练数据与测试数据声学条件不匹配

情况下进行, 不匹配的声学条件包括 3 个类别: 信

噪比不匹配、混响时间不匹配、噪声类型不匹配。 
在信噪比不匹配实验中(源域和目标域具有不

同信噪比), 选择混响时间为 160 ms 的 MIR 数据集, 
即{10, 15, 20}dB, 噪声为高斯噪声, 结果见表 2。

表 2 中比如任务 10 dB→15 dB 表示源域数据的信

噪比是 10 dB, 目标域数据的信噪比是 15 dB。从平

均准确率可见文中 DA-SSL 算法性能最好, 具有较

强噪声鲁棒性。此外当源域和目标域的声学环境存

在较大差异时, 它们的分布差异也会增大。例如在

目标域信噪比为 10 dB 情况下, 选择源域信噪比为

15 dB 时, CNN、VAE-SSL 和 DA-SSL 算法性能会

优于选择源域信噪比为 20 dB 的情况。DA-SSL 算

法主要通过减少分布差异来提高算法在不匹配信

噪比下的性能, 由表 2 可见, 其平均准确率只降低

了 1.18 个百分点, 而 CNN 和 VAE-SSL 算法分别降

低了 4.14 个百分点和 1.79 个百分点。从平均准确

率来看, CNN 和 VAE-SSL 算法较文中 DA-SSL 算

法分别降低了 16.78 个百分点和 11.22 个百分点。 

表 2  信噪比不匹配下算法的 ACC 单位: % 

信噪比任务 1-NN CNN VAE-SSL DA-SSL 

10 dB→15 dB 59.31 85.11 87.26 97.92 

15 dB→10 dB 44.04 69.17 76.51 94.52 

15 dB→20 dB 76.55 93.03 94.43 99.44 

20 dB→15 dB 63.84 77.49 87.52 97.84 

10 dB→20 dB 74.02 91.93 94.69 99.38 

20 dB→10 dB 45.32 65.03 74.72 93.34 

平均准确率 60.51 80.29 85.85 97.07 

在混响时间不匹配实验中(源域和目标域具有

不同的混响时间), 选择 3 种混响时间的 MIR 数据

集, 即{160, 360, 610}ms, 同时添加 20 dB 的高斯
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噪声, 实验结果见表 3。从表中可见文中 DA-SSL
算法性能最好, 平均准确率分别高出 CNN 和 VAE- 
SSL 算法 14.07 个百分点和 13.23 个百分点, 明显

优于两种深度学习算法, 表明具有较强的混响鲁

棒性。此外, VAE-SSL 算法在混响时间不匹配下的

性能跟 CNN 算法相差不多, 不像在信噪比不匹配

实验中明显优于 CNN 算法。 

表 3  混响时间不匹配下算法的 ACC 单位: % 

混响时间任务 1-NN CNN VAE-SSL DA-SSL 

160 ms→360 ms 49.73 71.32 72.30 92.24 

360 ms→160 ms 58.91 80.55 78.48 81.76 

360 ms→610 ms 44.29 73.94 77.30 86.73 

610 ms→360 ms 47.12 77.00 77.44 97.32 

160 ms→610 ms 37.99 66.53 65.94 90.72 

610 ms→160 ms 51.90 68.86 71.74 73.83 

平均准确率 48.32 73.03 73.87 87.10 

在噪声类型不匹配实验中(源域和目标域具有

不同类型的噪声), 选择混响时间为 160 ms 的 MIR
数据集, 即{Pink, m109, Park, Station}, 信噪比为

10 dB, 实验结果见表 4。从表中可见文中 DA-SSL
算法性能最好, 并且明显优于 CNN 和 VAE-SSL 算

法, 分别高出 28.43 个百分点和 21.17 个百分点。

但 DA-SSL 算法在目标域噪声类型为 Pink 噪声实

验中, 算法准确率相比其在其他噪声类型不匹配

的实验中较低, 表明 Pink 噪声可能对该声源 DOA
分类算法性能具有较高干扰性。需注意的是, 1-NN 

表 4  噪声类型不匹配下算法的 ACC 单位: % 

噪声类型任务 1-NN CNN VAE-SSL DA-SSL 

Pink→m109 94.52 61.92 87.14 99.98  

m109→Pink 68.76 71.80 65.66 78.84 

Pink→Station 94.82 69.07 65.36 99.86 

Station→Pink 70.23 57.83 64.43 76.68 

Pink→Park 91.64 45.72 71.88 99.20 

Park→Pink 74.52 61.02 67.55 86.24 

m109→Park 88.58 64.21 69.97 95.06 

Park→m109 94.92 66.26 66.35 99.40 

m109→Station 94.10 74.00 76.17 98.18 

Station→m109 93.97 65.13 78.61 97.98 

Park→Station 94.82 69.64 66.33 99.18 

Station→Park 89.22 77.38 91.69 94.54 

平均准确率  87.53 65.33 72.59 93.76 

算法性能明显超过 CNN 和 VAE-SSL 算法。 
为验证文中不同算法在中小型数据集中进行

DOA 分类的优势, 进行了不同数量训练样本的实

验。实验在不同混响声学条件下进行, 源域混响时

间为 160 ms, 目标域为 360 ms。图 2 展示了训练样

本数量对算法性能的影响。由图可见, 随训练样本

数量的增加, 总体上所有算法的平均准确率都相

应提高。当样本数量从 247 增加到 988 时, CNN 算

法性能提升明显, DA-SSL和 1-NN 算法也有较为明

显的提升。然而当数量继续增加到 5 200 时, 各算法

性能改善并不显著。说明当合成样本数量在实验中

达到一定上限时, 提供的 DOA 信息已经足够。总

体来说, 文中 DA-SSL 算法在不同数量训练样本上

表现出的性能都超过了比较的 3 种深度学习算法。 

 
图 2  算法在不同训练样本数量下的 ACC 

在信噪比不匹配情况下, 评估了不同算法在

不同 DOA 数量下的分类性能。实验采用包含 19
个分辨角度的 DTU 数据集[24], 该数据集的麦克风

阵列由 3 个麦克风组成, 麦克风间距 8.5 cm, 选择

其中 2 个相邻麦克风进行实验。声源位于空间网格

-90°~90°范围内, 间隔 10°, 共 19 个不同的 DOA, 
声源与麦克风阵列间距离 1.5 m。训练和测试样本

的生成方式和 MIR 相同。实验结果如图 3 所示, 其

中折线图表示在信噪比不匹配情况下, 算法在 DTU
数据集上的准确率; 其中柱状图表示在信噪比不

匹配情况下, 算法在 DTU 数据集与 MIR 数据集上

的准确率差异, 即图 3 的折线图和表 2 进行对比。

由图可见, 所有算法在 DTU 数据集上的平均准确

率明显低于 MIR 数据集, 这是由于 MIR 数据集角

度间隔大于 DTU 数据集, 有利于算法进行 DOA 分

类。总而言之, 即使分类的 DOA 数量增加, 文中
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DA-SSL 算法在 DOA 分类性能上仍然优于对比的
其他算法。 

 
图 3  算法在 DTU数据集中的 ACC变化 

为评估不同算法在 DOA失配情况下的容忍度, 
使用绝对平均误差(Mean Absolute Error, MAE)[23]

进行量化, MAE越低, 表示算法对于 DOA失配的
容忍度越高。选取 DTU 数据集对算法进行类外测
试实验。首先对于类内语音添加 20 dB 高斯噪声, 
然后从中提取 988个特征样本, 构成源域数据。同
时, 对类外语音也添加 20 dB 高斯噪声, 并提取特
征样本以形成目标域数据。从表 5结果看, DA-SSL
算法对于 DOA失配情况下的容忍度依然高于其他
对比算法。 

表 5  DOA失配时算法的MAE 

项目 
MAE 

1-NN CNN 

类内→类外 13.09 9.74 

项目 
MAE 

VAE-SSL DA-SSL 

类内→类外 6.28 5.83 

为进一步说明算法的稳健性, 选择在信噪比
不匹配情况下的 2个任务(20 dB→15 dB和 15 dB→ 
20 dB), 并在DTU数据集上进行 100次实验, 每次
实验中随机选取 988个特征样本作为源域, 同时目
标域的特征样本则是通过在测试集语音中引入一

定信噪比的随机高斯噪声来生成。结果如图 4 所
示。对于 20 dB→15 dB 的任务(图 4(a)), 平均准确

率为 80.26%, 标准差为 1.75%; 对于 15 dB→20  dB
任务(图 4(b)), 平均准确率为 84.61%, 标准差为
1.24%。结果表明, 文中 DA-SSL 算法在信噪比不
匹配情况下同样具有一定的稳健性。 

 

 
图 4  蒙特卡洛实验 

3.6  消融实验 
为验证条件分布正则化项对文中新算法的重

要性, 选择混响时间不匹配时的声学场景进行消
融实验, 结果如图 5所示(图中横坐标对应于表 3中 

 
图 5  条件分布正则化项的有效性分析 
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的不同任务)。由图可见, 对于每个任务, 除源域混

响时间为 610 ms, 目标域混响时间为 160 ms 任务

以外, 其他任务在使用条件分布正则化项时, 非常

有利于 DA-SSL 算法性能的发挥。此外, 图 5 中虚

线表示 2 种算法的平均准确率, 上面虚线表示 DA- 
SSL 算法, 下面虚线表示无条件分布正则化项的

DA-SSL 算法, 同样可以看出条件分布正则化项对

算法性能影响的重要性。 

4 结论 

提出了基于核函数领域自适应的机器学习的

语音声源 DOA 分类算法, 该算法具有鲁棒性, 适

用于中小规模数据集 , 可以降低混响和噪声对

DOA 分类的影响, 而且减少了对数据量的需求。

此外, 新算法还利用核函数在可再生希尔伯特空

间(RKHS)来减小源域和目标域之间的分布差异, 
从而使模型能够更好地适应目标域的特征分布。通

过学习自适应分类器应用于目标域, 新算法能够

实现更准确的语音声源 DOA 分类估计。实验结果

表明, 与其他算法(包括深度学习算法)对比, 文中

DA-SSL 算法在 DOA 分类方面表现更优秀。 
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DOA classification of single speech sound sources based 
on kernel function domain adaptation 

LIU Mingmin, ZHANG Lianjun, YE Qingwei, LU Zhihua 
( Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: Given the existence of different noise or reverberant environments in the training and testing phases, 
and due to the scarcity of real data, the classification accuracy of the Direction of Arrival (DOA) of speech 
sound sources shall be reduced. In this study, we propose a machine learning DOA classification algorithm 
based on kernel function domain adaptation, which achieves adaptive learning of training data by optimizing the 
structural risk function and reducing the conditional distribution difference between domains, thus improving the 
classification accuracy of test data. The experimental results demonstrate that the algorithm significantly 
outperforms the contrasting deep learning algorithms under various acoustic conditions in small and 
medium-sized datasets.   
Keywords: speech signal processing; classification; kernel function; domain adaptation; machine learning 
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