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阵列测量中的卡尔曼滤波器算法 
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(1. 清华大学航天航空学院，北京 100084；2. 陆军航空兵学院，北京 101123) 

摘要：针对经典波束形成算法不具备实时性、占用存储空间大、计算速度慢等缺点，提出了基于卡尔曼滤波器的算

法。这种算法将信号处理领域中现有的卡尔曼滤波器理论与阵列信号处理过程相结合，在频域内对声学阵列所采集

到的数据进行迭代处理，不仅能够及时发现风洞测量中存在的各种问题，而且可以实时消除由测量环境所引起的各

种误差。仿真结果表明，这种算法比经典波束形成算法收敛速度更快，不仅成像效果很好，而且能够对低速运动声

源进行定位。此算法具备实时性，为风洞声源的实时定位提供了重要的算法选择。 
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Kalman filter-based algorithm for acoustic array measurement 

JI Jian-chao
1,2

, ZHANG Yu
2
, ZHAO Zi-long

2
, XIA Lu

2 

(1. College of  Aeronautics and Astronautics, Tsinghua University, Beijing 100084, China; 2. Army Aviation Institute, Beijing 101123, China) 

Abstract: The conventional beamforming (CB) is the most popular signal processing technique for noise identification 

using acoustic sensor arrays. However, CB does not have real-time performance and takes up a lot of  storage space, the 

calculation speed is slow. A new approach called Kalman filter based beamforming method is introduced in this paper, 

which has a recursive form similar to Kalman filter in signal processing field. The data collected by acoustic array are 

processed iteratively in frequency domain, it can not only detect various problems in the wind tunnel survey, but also 

eliminate the errors caused by the test environment in real time. The simulation results show that the algorithm converges 

faster than the CB algorithm, the imaging results is very good, more importantly, it can accurately locate some low speed 

moving sound sources. This algorithm runs in real-time, so it is an attractive new algorithm for the real-time localization 

of  wind tunnel sound source. 
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0  引 言1
 

随着交通运输、工业生产、城市建筑等的快速

发展，噪声污染日益严重。长期处于强噪声环境，

会给人的生理、心理带来很大危害，因此，噪声污

染、大气污染和水污染一并被称为世界三大污染。

为了降低噪声的影响，需要设计出相应的噪声控制

方案，而方案的设计依赖于准确定位噪声源的分布

和估算其强度。近些年，基于声传感器阵列的噪声

源辨识测量应用与研究正变得越来越广泛

[1-2]
。 

阵列信号处理算法主要是波束形成算法，包括

将采集数据进行延时相加的经典算法

[3]
、具有较强

点声源分辨能力的逆向法

[4]
、能够显著提高声源分
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辨率的反卷积算法

[5]
，以及有效提高旁瓣抑制能力、

减小虚假声源干扰的算法

[6]
等。经典算法由于其稳

定性和普适性，目前应用最为普遍。然而，经典算

法不具备实时性，不能对运动或者旋转声源进行定

位，并且生成的图像分辨率偏低，虽然可通过增大

阵列直径，增加阵列单元数来提高分辨率，但需要

处理庞大的实验数据才能分离出信号源。随着处理

数据的增加，经典算法表现出越来越多的局限性，

比如：需要的数据存储空间大，收敛速度慢等。此

外，在将阵列技术推广到运动声源定位的过程中，

需要对声源到声传感器之间的传递函数进行修正，

采用修正后的传递函数对测量信号进行重构，得到

准确测量结果

[7]
。但对于运动轨迹未知且运动轨迹

复杂的声源，处理起来有一定难度，而且在时域内

修正会付出较大计算代价。特别是在声源运动速度

较慢，多普勒效应影响不大的情况下，修正后的结

果与未修正的结果区别不大，一味进行修正耗费很

大的计算量，结果改善却不明显。 

为了解决经典算法对整体测量数据的依赖和
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低速声源在定位过程中遇到的问题，本文提出了一

种基于卡尔曼滤波器的算法，其基本思想来自信号

处理领域的卡尔曼滤波器理论，并与阵列噪声测量

过程相结合，将整个噪声检测过程视为利用卡尔曼

滤波器进行时间和空间的滤波过程。关于滤波估计

声源状态的思想，在文献[8-9]中也有体现。本文应

用卡尔曼滤波器算法进行了单极子成像、实时性能

方面的数值模拟和实验验证，并将其结果与经典算

法进行了比对。结果表明：对于固定声源，卡尔曼

滤波器算法收敛速度快，成像效果好；对于某些运

动速度不快、运动轨迹复杂的声源，不仅可以实现

实时定位，而且计算量也较小。 

1  经典算法 

假设声源发出的声波为球面波，阵列中含有 N

个全向声传感器， ( )ty 为声传感器的时域输出，

1N×∈ℜy ，ℜ为实数域。对于空间中的一个单独点

声源

1x∈ℜ ，阵列的输出可用式(1)描述
[10]
： 

1
( ) ( ),

4π
t t

C
τ τ= − =

r
y x

r
 (1)

 
其中，C为声速， 1N×∈ℜr 为声源 x到声传感器的距

离向量，τ 为时间延迟。假定声源产生的信号为稳

定信号，在数据处理过程中需要将时域信号转换到

频域中进行，经过傅里叶变换，式(1)对应的频域表

达式为 

i1
( ) ( )e ( , ) ( )

4π
X Xωτω ω ω ω−= =Y G r
r

 (2)

 
其中，

1N×∈Y C ，

1X∈C ，C为复数域，ω为角频率，

( , )ωG r 为声压传播向量，为了描述简单，下文中省

略ω。 

在阵列采集数据的过程中，其输出按照时间序

列被分成 k个数据块，对于每个数据块进行离散傅

里叶变换(Discrete Fourier Transform, DFT)，则频域

输出 Y 可以写成
k
Y ，为了 DFT 的高效性，数据块

的长度通常为 2的整数次幂，本文中数据块长度为

4 096，也可以根据需求对数据块长度进行调整。 

如果观测面上分布有 M个信号源，可以表示为
1 T

1 2
[ ]M

M

× = ⋯X X X X ，带入式(2)可得到 N 个声传

感器的输出为 
1 1N N M M

k k

× × ×=Y G X   (3)

 
式(3)的解为： 

*

k k
=X w Y   (4) 

其中，w称为权重向量或称为引导向量，
*
代表共

轭转置，可以理解为每一个声传感器对声源区域里

声源的输出缩放，然后将声传感器输出“引导”到

声源区域的某点，可见权重向量和声源传播向量是

密切相关的。对于每一个声源点，波束形成的表达

式为 

2* * *

k k k k
= =X w Y w Y Y w  (5) 

其中， 代表统计平均，定义为：

0
( ) d

1 T

t
f f t t
T

= ∫ ； 

*

k k
Y Y 为阵列输出谱交叉矩阵，用于对波束形成结

果进行优化，如：通过优化谱交叉矩阵对角元，可

去除通道噪声

[11]
。当权重向量w与传播向量 G平行

时，

k
X 达到最大值，即为声源所在位置，此时，

权重向量w的表达式为 

=w G G   (6)

 

2  卡尔曼滤波器算法 

卡尔曼滤波器按照均方误差最小原则，对数据

进行迭代运算，实现对系统状态的最优估计。为了

利用卡尔曼滤波器估计声源状态，需要引入系统状

态方程。对于第 k 个数据块，系统在频域上可以描

述为 

1

+

k k

k k

+ =


=

X AX

Y GX V
  (7)

 

式(7)中的状态更新矩阵 A 可通过图 1 进行说

明：由于声源X为稳态信号，在状态更新过程中，数

据的频谱信息也是稳定的，因此 A为单位矩阵
[12]
。

V 为通道噪声，假设其符合高斯白噪声分布，均值

为零，方差为 R。 

 

图 1  阵列中任意声传感器通道数据分布 

Fig.1  Data distribution of  an arbitrary channel in acoustic sensor array 

对于系统方程(7)可设计卡尔曼滤波器进行状

态估计。 

状态更新方程为 

1
ˆ ˆ
k k k+ =X AX   (8) 

T

1k k k+ =P AP A   (9) 

式(8)、(9)中， ˆ
kX 和 kP 分别是系统的状态估计和协

方差矩阵。 
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测量更新方程为 

* * 1

1 1[ ]k k k k k

−
+ += +K P G GP G R  (10) 

1 1 1 1
ˆ ˆ ˆ[ ]k k k k k k k k+ + + += + −X X K Y GX  (11) 

1 1 1( )k k k k k+ + += −IP K G P  (12) 

在测量过程中，通道噪声V 主要受传感器自噪

声和其周围的湍流噪声影响，通过声传感器可伸缩

处理，表面铺设 Kevlar布等方法
[13-14]
可有效降低通

道噪声V ，因此在数据块迭代过程中，测量噪声V

的影响暂不考虑，其方差 R迭代中取 0。 

在声传感器输出

kY 为已知条件下，给定系统状

态估计

ˆ
kX 和协方差矩阵 kP 的初值后，便可通过式

(8)～(12)进行迭代运算，得到声源状态 X的估计值

1 1
ˆ
k k+ +X 。本文在仿真过程中，初值给定为：

k =IP ，

ˆ 0k =X 。 

需要特别指出得是：式(7)～(12)并非仅能代表

同窗数据，可以根据测量需求进行扩展。例如：在

去除背景噪声过程中，可将式(7)中的状态分别理解

为背景噪声、信号源，输出理解为背景噪声输出、

背景噪声加信号源输出。然后再按照式(8)～(12)迭

代计算，去除背景噪声，获得声源状态。 

3  仿真计算 

3.1  点源成像 

图 2给出了经典算法和卡尔曼滤波器算法针对

同一个点声源的成像结果，图中显示了 45 dB动态

范围。在仿真过程中，阵列采用 56 通道，声传感

器按照多臂螺旋线进行最优布局，保证了声源成像

的最大动态范围和对旁瓣的有效抑制，所有声传感

器对点声源进行同步采集，采样频率为 48 kHz。点

声源设置为单极子，其表达式为

i2π0.01e ft
，f=5 kHz，

声源距离阵列 0.7 m，坐标与阵列的中心线重合，

为(0, 0)。 

图 2(a)和图 2(b)分别显示了经典算法前 20个数

据块和卡尔曼滤波器算法第 10 个数据块结果，其

中经典算法未进行谱交叉矩阵优化。可以看到，在

第 10 个数据块时，建立在对声源状态递归估计基

础上的卡尔曼滤波器算法就基本能够达到未经优

化的经典算法前 20 个数据块时的效果，收敛速度

明显高于经典算法，而且主瓣动态范围较高，旁瓣

抑制效果也较为明显。 

图 2(c)为两种算法成像剖面对比，
SPL 代表声压

级，从中可以看出，两种算法主瓣基本重合，卡尔

曼滤波器算法旁瓣略高一些，主瓣均能够显示 20 dB 

 

 
(a) 经典算法(前 20个数据块) 

 

(b) 卡尔曼滤波器算法(第 10个数据块) 

 

(c) 成像剖面对比 

图 2  经典算法和卡尔曼滤波器算法单极子成像对比 

Fig.2  Comparison between CB algorithm and Kalman filter algorithm  

       in monopole imaging 

动态范围。 

以上分析表明，卡尔曼滤波器算法在数据迭代

过程中收敛更加迅速，可快速得出结果；另外，声

源波束形成动态范围大、准确性高，成像结果令人

满意。 

3.2  实时能力验证 

图 3为运动声源测量示意图，边长为 1 m的正

方形阵列中包含 56 个声传感器，声传感器按照多

臂螺旋线排列，在距离阵列 0.7 m的平面上设置一

个点声源，点声源按照正弦曲线运动，运动轨迹与

阵列平行，曲线的幅值为 0.3 m，波长为 0.6 m，曲

线中心位置与阵列中心线重合，其它参数与图 2相

同。由于声源距离阵列平面较近，运动速度不快，
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声源运动所产生的零点误差和漂移误差很小，简单

起见，在成像结果中忽略多普勒效应(对成像结果几

乎没有影响)，没有对声场进行重建，在实际测量中

要对测量精度和计算量进行权衡而定。 

 
图 3  运动声源测量示意图 

Fig.3  Sketch map of  moving sound source measurement 

图 4为经典算法对运动声源的成像结果，动态

范围显示 15 dB。其中，图 4(a)～4(d)分别为前 25

个、50 个、75 个和 100 个数据块结果，图中箭头

代表声源的运动方向。可以看到，随着声源的运动，

整个轨迹上都出现了声压分布，没有准确定位到声

源的实时位置，其原因就在于经典算法是基于统计

-平均的思想，将采集到的数据离线统一处理，所有

数据具有同等权重，这种处理方式不仅占用了运算

资源、浪费了存储空间，而且当测量设备出现问题

时也不能及时发现，只能再次进行测量。因此，不

具备实时性成为经典算法的一个缺陷。 

图 5为卡尔曼滤波器算法对运动声源的成像结

果，其中，图 5(a)～5(d)分别为第 25个、50个、75

个和 100个数据块结果。显然，该算法实时、准确

定位了运动声源的位置。在计算过程中采用的数据

块长度为 4 096，如果适当缩短数据块长度，实时

性能还会有所增加，数据块长度的选择可根据待测

声源的运动速度进行调节。对数据块进行迭代处 

 
(a) 前 25个数据块  

 

 

(b) 前 50个数据块 

 

(c) 前 75个数据块 

 

(d) 前 100个数据块 

图 4  经典算法运动声源成像 

Fig.4  Moving source imaging based on CB algorithm 

 
(a) 第 25个数据块  
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(b) 第 50个数据块 

 
(c) 第 75个数据块 

 

(d) 第 100个数据块 

图 5  卡尔曼滤波器算法运动声源成像 

Fig.5  Moving source imaging based on Kalman filter algorithm 

理，使得卡尔曼滤波器算法计算量较小，对运算资

源和存储空间的占用也较低，能够及时发现在测量

过程中存在的问题，最主要的是这种算法具备了实

时性，能够准确定位运动声源的位置。 

4  实验验证 

为了验证卡尔曼滤波器算法的准确性，在实验

室内进行了如图 6 所示的双点声源定位实验，图

中两个小音箱模拟单极子声源，频率均为 3 kHz，

距离阵列平面 0.5 m，阵列含有 56 个通道，按照

多臂螺旋线排列，采样频率 48 kHz，数据块长度

为 4 096。 

图 7和图 8分别展示了经典算法和卡尔曼滤波

器算法对于双点声源成像的结果，可以看到在第 1

个数据块时，经典算法结果与卡尔曼滤波器算法结

果基本没有差别，但随着处理数据块的增加，卡尔

曼滤波器算法收敛更快，到第 10 个数据块时，其

结果已经优于了经典算法，原因就在于卡尔曼滤波

器对新信息的权重更大，在对声源状态进行估计

时，将更快速地接近于真实值。 

 

图 6  双点源阵列成像实验 

Fig.6  Imaging experiment of  dual point sources 

 

(a) 前 1个数据块 

 

(b) 前 10个数据块 

图 7  经典算法计算双点声源 

Fig.7  Calculation results of  dual point sources by CB algorithm 
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(a) 第 1个数据块 

 
(b) 第 10个数据块 

图 8  卡尔曼滤波器算法计算双点声源 

Fig.8  Calculation results of  dual point sources by Kalman 

  filter algorithm 

5 结 论 

使用阵列进行气动声源测量时，要根据测量对

象和成像要求选择不同的算法。本文从状态估计角

度提出了基于卡尔曼滤波器的算法，在频域内对阵

列采集数据进行迭代处理，估计系统状态。仿真结

果表明，该方法不仅能够准确定位固定声源，而且

能够跟踪某些运动声源，实现实时定位。通过分析

可以得到以下结论： 

(1) 对于固定声源，经典算法对所有数据进行

统计-平均，结果较为稳定；对于状态变化的声源，

采用基于卡尔曼滤波器的算法，不仅能够消除测量

误差，而且能够实时显示声源状态。 

(2) 卡尔曼滤波器算法具有强大的实时数据处

理能力，适合于某些运动轨迹较为复杂、运动速度

慢、离阵列平面近的声源，收敛速度快，节约了运

算和存储成本，声源成像动态范围大。 

(3) 在缩短数据块长度、提高实时性的过程中，

如何提高卡尔曼滤波器算法分辨率需要进一步研

究；另外，卡尔曼滤波器算法是在频域内进行的迭

代运算，如何将算法发展到时域，加入多普勒效应

修正也是今后研究的重点。 
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