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摘 要： 本文提出一种基于采样交互的多模型粒子滤波方法，实现了对随意运动说话人的有效跟踪．该方法根
据说话人跟踪问题的特点，用马尔可夫跳变系统描述说话人的动态特性，用粒子滤波方法估计说话人的位置．在说话
人跟踪过程中，通过调整滤波粒子的采样区域，完成交互式多模型方法中系统状态的交互过程，这不仅实现了各子滤

波器中粒子数目的任意设定，避免了模型转换过程中的性能退化现象，而且取消了对模型后验概率密度函数的高斯分

布假定，增强了说话人跟踪系统的鲁棒性．计算机仿真实验结果验证了本文方法的有效性．
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１ 引言

说话人定位与跟踪问题是语音信号处理领域的重

要课题之一，它可以广泛应用于电视电话会议系统、视

频监控系统中的摄像头自动导引、远距离说话人语音识

别、计算机人机界面以及机器人导航等场合［１］．
Ｂａｎｇｓ等［２］和Ｂｒａｎｄｓｔｅｉｎ［３］最先开展了说话人定位问

题的研究，他们分别使用波束形成方法和时延估计方

法，根据当前时刻麦克风阵列接收到的语音信息，确定

说话人的位置．这些方法在自由声场条件下，能够实现
对说话人的准确定位，但在混响和噪声较强时，往往会

由于虚声源的产生而导致对说话人位置的错误估计．针
对这一问题，Ｓｔｕｒｉｍ等［４］提出利用状态空间方法跟踪说
话人位置，该方法通过建立跟踪系统的动态方程，滤除

观测序列中具有明显误差的观测信息，从而在一定程度

上解决了说话人跟踪中的虚声源问题．在基于状态空间

方法的说话人跟踪系统中，由于说话人运动往往具有机

动性，普通的匀速直线运动模型［５］难以充分描述说话人

的运动状态．为此，Ｖｅｒｍａａｋ等［６］采用随机游走模型描述
说话人的运动，能够基本适应说话人运动状态的机动

性，但该方法舍弃了状态方程提供的有用信息，且各运

动参数需要根据实际的使用条件训练获取，因此适应性

较差．交互式多模型方法（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，
ＩＭＭ）［７～１０］利用多个运动模型描述说话人的运动方式，
每个运动模型对应于一个滤波器，最终的估计结果是各

滤波器输出的加权组合．由于该方法能够适应各种复杂
的运动方式，因而成为语音跟踪最具吸引力的方法之

一．
在ＩＭＭ方法中，各模型对应的子滤波器通常采用

卡尔曼滤波方法或扩展卡尔曼滤波方法．但在系统模型
非线性程度较高或噪声不满足高斯分布时，该方法精度

较低，容易产生发散现象［１１］．近年来发展起来的粒子滤
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波方法，由于能够较好地处理非线性、非高斯问题，已

广泛应用于说话人跟踪问题［６，１２］．ＭｃＧｉｎｎｉｔｙ等［７］最早将
ＩＭＭ方法与粒子滤波方法相结合，提出了基于维数扩
张的多模型粒子滤波方法，提高了跟踪性能．但是，在
该方法中，各子滤波器采样粒子的数目不能直接控制，

而必须由对应模型的概率决定，这在模型转换过程中

经常会导致粒子退化现象［１３］．Ｂｏｅｒｓ等［１４］对 ＩＭＭ方法
进行了改进，实现了对各子滤波器中粒子数目的直接

控制，但该方法仅适用于模型的条件后验概率密度函

数为高斯分布的情形，因而限制了它的适用范围．基于
此，本文针对说话人的运动特点，提出了一种基于采样

交互的多模型粒子滤波方法．该方法在说话人跟踪过
程中，通过调整粒子的采样区域，完成多模型方法中滤

波器输入的交互过程，这不仅能够直接控制各子滤波

器中采样粒子的数目，而且摒弃了对各模型后验概率

密度函数的高斯假定，使得算法能适应任意的概率分

布形式，增强了说话人跟踪系统的鲁棒性．计算机仿真
实验结果，验证了本文所提方法对说话人跟踪的有效

性．

２ 基于时间延迟的说话人定位系统

假定在某一多径环境中，有 Ｍ个任意放置的麦克
风，当只存在一个声源信号 ｓ（ｋ）时，第 ｍ个麦克风接
收到的信号为

ｙｍ（ｋ）＝ｈｍ（ｋ）ｓ（ｋ）＋ｎｍ（ｋ） （１）
其中 ｈｍ（ｋ）是声源到第 ｍ个麦克风的冲激响应，“”
表示卷积运算，ｎｍ（ｋ）是加性噪声，一般假定与语音信
号 ｓ（ｋ）以及其它麦克风的接收噪声 ｎｌ（ｋ）（ｌ≠ｍ）互
不相关．语音到达第 ｍ个麦克风的时间延迟为τｍ＝ｃ－１

·｜ｒｓ－ｒｍ｜，其中 ｒｓ＝（ｘｋ，ｙｋ）为声源位置，ｒｍ＝（ｘｍ，ｙｍ）
为第 ｍ个麦克风的位置，ｃ为声音在空气中的传播速
度．

传统的定位方法利用当前时刻获取的语音信息确

定声源的当前位置．在这些方法中，每两个麦克风作为
一组分别组对，通过自适应特征值分解（ＡＥＤＡ）［１５］或者
广义互相关方法（ＧＣＣ）［１６］估计时间延迟，本文主要采
用ＧＣＣ方法．

设 ｋ时刻第 ｐ个麦克风对接收到的信号分别为
ｙｐ，１（ｋ）和 ｙｐ，２（ｋ），则它们之间的互功率谱为 Ｓｙｐ，１ｙｐ，２（ｆ）

＝Ｅ［Ｙｐ，１（ｆ）Ｙｐ，２（ｆ）］，广义互相关函数可表示为

Ψｙｐ，１ｙｐ，２（τ）＝∫
＋∞

－∞φ
（ｆ）Ｓｙｐ，１ｙｐ，２（ｆ）ｅ

ｊ２πｆτｄｆ

＝∫
＋∞

－∞
Ψｙｐ，１ｙｐ，２（ｆ）ｅ

ｊ２πｆτｄｆ （２）

其中φ（ｆ）为加权函数，Ψｙｐ，１ｙｐ，２（ｆ）＝φ（ｆ）Ｓｙｐ，１ｙｐ，２（ｆ）为广
义互功率谱．这样，两麦克风之间的声波到达时间差τｐ

＝τｐ，１－τｐ，２对应于广义相关函数的极值点位置，即

τ^ｐ＝ａｒｇｍａｘ
τ
Ψｙｐ，１ｙｐ，２（τ） （３）

在式（２）中，选取不同的加权函数φ（ｆ），可以得到
不同的时延估计方法．在相位变换（ＰｈａｓｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＰＨＡＴ）方法中［１６］，加权函数取为φ（ｆ）＝１／｜Ｓｙｐ，１ｙｐ，２（ｆ）｜．
该方法通过对互功率谱预白化，去除了与时延无关的

互功率谱幅度信息而仅保留相位特性，能锐化函数

Ψｙｐ，１ｙｐ，２（τ）的极值，从而较好地抑制噪声和混响对时延

估计带来的影响．
对每一个麦克风对及时间延迟估计τ^ｐ（ｐ＝１，２，

…），其对应的声源轨迹在二维空间上是一双曲线（或

三维空间上的双曲面）．能够匹配所有麦克风对所对应
的双曲线（面）的点，我们就认为是声源所在位置［１７］．在
实际应用中，这种声源定位方法有两个主要缺点：一是

在时延估计过程中，当多径现象存在时，实际的时间延

迟未必对应于广义相关函数的全局最大值，这将导致

出现虚声源；二是存在噪声时，各麦克风对所对应的双

曲线（面）不能相交于一点，而只能寻求次优的解决方

案．为此，人们考虑采用状态空间方法来确定声源位
置．

３ 基于采样交互的多模型粒子滤波方法

３．１ 说话人跟踪系统描述

状态空间方法通过动态方程和观测方程来描述说

话人跟踪系统．由于说话人运动一般具有机动性，其运
动模型随时间会发生变化，用单一的运动模型难以描

述实际的说话人运动状态，因而需要用一组模型集合

才能充分描述说话人在不同时刻的运动特性．一般地，
这一类系统可以用马尔可夫跳变系统来描述［１３］．

设说话人状态为 ｘｋ＝［ｘｋ，ｖｘｋ，ｙｋ，ｖｙｋ］
Ｔ，其中 ｘｋ，ｙｋ

表示说话人的位置，ｖｘｋ，ｖｙｋ表示说话人的运动速度．假
定说话人不同的运动模式对应于不同的运动状态模型

θｋ，各模型之间的演变服从马尔可夫转移概率矩阵Π

＝｛πｉｊ｝，即
Ｐ｛θｋ＝ｉ｜θｋ－１＝ｊ｝＝πｉｊ （４）
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则描述说话人运动的非线性马尔可夫跳变系统可

表示为

ｘｋ＝Ａ（θｋ）ｘｋ－１＋Ｆ（θｋ）ｕｋ＋Ｂ（θｋ）ｖｋ （５）

τｋ＝ｈ（ｘｋ，θｋ）＋Ｇ（θｋ）ｎｋ （６）
其中，Ａ（θｋ）为状态转移矩阵，Ｆ（θｋ）为输入矩阵，θｋ∈
｛１，２，…，Ｉ｝是系统模型，Ｉ是全体模型种类的个数，ｕｋ
为外部输入激励，ｈ（ｘｋ，θｋ）是系统观测函数，ｖｋ与ｎｋ是
相互独立的噪声序列，Ｂ（θｋ）和 Ｇ（θｋ）为噪声矩阵．

假定 ｐ（ｘ０，θ０）已知，设τ１∶ｋ＝｛τ１，…，τｋ｝为 ｋ时刻
及以前时刻的时延估计集合，非线性马尔可夫跳变系

统（５）、（６）的状态估计问题，就是根据各时刻的观测量

τｋ，递推地估计出后验概率密度函数 ｐ（ｘｋ｜τ１∶ｋ），从而
有效估计说话人状态 ｘｋ．
３．２ 粒子滤波方法

对于说话人跟踪问题所构成的非线性系统，必须

采用非线性滤波方法处理．扩展卡尔曼滤波方法是使
用最广泛的非线性滤波方法，但在系统模型非线性程

度较高或噪声不满足高斯分布时，该方法精度较低，容

易产生发散现象．由于粒子滤波方法能够较好地处理
非线性、非高斯问题，该方法现已广泛应用于说话人跟

踪系统．
粒子滤波方法，也称序贯蒙特卡罗方法，它通过蒙

特卡罗模拟实现状态的贝叶斯递推估计［１８］．其核心思
想是：用一组随机采样点及其对应的权值表示所需的

后验概率密度函数，从而计算状态估计值．当采样点个
数趋于无穷大时，蒙特卡罗模拟的概率密度函数等价

于后验概率密度函数，相应的状态估计值接近于最优

的贝叶斯估计．
对于某一确定的模型θｋ＝ｉ∈｛１，２，…，Ｉ｝，令

｛ｘｉ０∶ｋ，ｉ＝１，…，Ｎｓ｝表示一支撑点集，对应的权值集合
为｛ｗｉ０∶ｋ，ｉ＝１，…，Ｎｓ｝，其中 ｘ０∶ｋ＝｛ｘｉ，ｉ＝０，…，ｋ｝表示
从０到 ｋ时刻的说话人状态集合，加权值 ｗｉ０∶ｋ满足归一

化条件∑ｉ
ｗｉ０∶ｋ＝１．用｛ｘｉ０∶ｋ｝Ｎｓｉ＝１表示描述后验概率密度

函数 ｐ（ｘ０∶ｋ｜τ１∶ｋ）的随机采样点集合，则 ｋ时刻的后验
概率密度函数可以表示为

ｐ（ｘ０∶ｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ）≈∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ｗｉｋδ（ｘ０∶ｋ－ｘｉ０∶ｋ） （７）

其中δ（·）为Ｄｉｒａｃｄｅｌｔａ函数．当 Ｎｓ→∞时，式（７）对后
验概率密度函数的估计接近于其真实值．

如果支撑点集｛ｘｉ０∶ｋ｝Ｎｓｉ＝１由重要性概率密度函数 ｑ
（ｘ）抽样得到，其相应的权值为

ｗｉｋ＝
ｐ（ｘｉ０∶ｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ）
ｑ（ｘｉ０∶ｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ）

（８）

对应的递推估计形式为

ｗｉｋ∝ｗｉｋ－１
ｐ（τｋ｜θｋ＝ｉ，ｘｉｋ）ｐ（ｘｉｋ｜θｋ＝ｉ，ｘｉｋ－１）

ｑ（ｘｉｋ｜θｋ＝ｉ，ｘｉｋ－１，τ１∶ｋ）
（９）

３．３ 交互式多模型方法

对非线性马尔可夫跳变系统，ＢａｒＳｈａｌｏｍ和 Ｂｌｏｍ在
广义伪贝叶斯方法的基础上，提出了一种具有马尔可

夫跳变系数的 ＩＭＭ滤波方法［１０］．该方法利用多个模型
并行工作，模型间以概率矩阵Π 进行转移，状态估计

值是多个并行处理的滤波器估计结果的综合．ＩＭＭ方
法在滤波过程中，通过对各种模型假设的删减与合并，

实现了滤波性能和计算复杂性之间的较好折衷，成为

使用较多的状态估计方法．利用 ＩＭＭ方法实现说话人
跟踪的具体过程如图２所示，主要包括以下四个步骤：

（１）交互过程，实现模型概率和系统状态后验概率
密度函数的预测：

Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜τ１∶ｋ－１｝→Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ－１｝ （１０）
ｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１）→ｐ（ｘｋ－１｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）

（１１）
（２）滤波过程，利用观测信息，实现各模型下状态

条件后验概率密度函数的更新：

ｐ（ｘｋ－１｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）→ｐ（ｘｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）（１２）
ｐ（ｘｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）→ｐ（ｘｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ） （１３）

（３）模型概率修正，利用观测信息及模型预测概
率，求得模型后验概率：

Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ－１｝→Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ｝ （１４）
（４）组合过程，根据状态的条件后验概率密度函

数，求得状态后验概率密度函数，并计算说话人的状态

值：

ｐ（ｘｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ）→ｐ（ｘｋ｜τ１∶ｋ） （１５）
ＩＭＭ方法不仅保持了滤波过程中的递推结构，而

且在每次迭代中计算量基本不变．其优点是能够对具
有多种行为模式的动态系统作状态估计，在滤波过程

中，通过模型概率的调整，实现滤波结构的自适应变

化．另外，ＩＭＭ方法通过实时地增减或变更模型，能增
强滤波结构的适应能力，尤其适用于说话人跟踪．
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３．４ 基于采样交互的多模型粒子滤波方法

在交互式多模型方法中，状态交互（１１）是其关键部
分，一般通过以下步骤完成：

首先根据全概率公式

ｐ（ｘｋ－１｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）＝∑
Ｉ

ｊ＝１
ｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）

·Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１｝（１６）
由于θｋ－１已知时，ｘｋ－１独立于θｋ，因此
ｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）＝ｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１）

（１７）
又因为

Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１｝

＝∑
Ｉ

ｊ＝１
πｉｊＰ｛θｋ－１＝ｊ｜τ１∶ｋ－１｝／Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ－１｝ （１８）

所以

ｐ（ｘｋ－１｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）

＝∑
Ｉ

ｊ＝１
πｉｊｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１）

·Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜τ１∶ｋ－１｝／Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ－１｝ （１９）
基本的 ＩＭＭ方法为了进行状态交互，在式（１１）中

对 ｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１）作了高斯分布假定，这样 ｐ
（ｘｋ－１｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）也满足高斯分布，因而可以利用均
值和方差的交互，求得交互后的概率密度函数 ｐ（ｘｋ－１｜
θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）．但该方法在滤波过程中不能直接控制各
滤波器采样粒子的数目，必须由对应模型的概率决定，

这在模型转换过程中经常会导致粒子退化现象．此外，
ｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１）在非线性条件下也未必服从高
斯分布．为了在非高斯条件下使用基于粒子滤波的
ＩＭＭ方法，并避免模型转换过程中的粒子枯竭现象，本
文提出基于采样交互的多模型粒子滤波方法．该方法
在状态交互过程中，没有直接构造建议分布函数，而是

根据概率的相对频率定义，用事件发生的频率表示它

可能发生的概率，即根据粒子滤波方法的特点，用某一

模型中抽取粒子数目占总粒子数的比例表示该模型出

现的概率．在状态交互过程中，从上一时刻各模型的后
验概率密度函数 ｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１），（ｊ＝１，…，Ｉ）
中分别采样，且从模型 ｊ的后验概率密度函数ｐ（ｘｋ－１｜
θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１）中采样粒子的数目，与模型转移后验概
率 Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１｝的大小成正比，全部采样
粒子共同构造模型 ｉ下的条件概率密度函数ｐ（ｘｋ－１｜θｋ
＝ｉ，τ１∶ｋ－１）．在此基础上，进行粒子滤波，并对各滤波
器输出加权组合，得到系统状态的统计估计．

基于采样交互的多模型说话人跟踪过程主要包括

以下步骤：

（１）计算模型预测概率
在 ｋ时刻，根据 ｋ－１时刻的模型后验概率以及马

尔可夫模型转移矩阵，预测各模型的概率

Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ－１｝＝∑
ｊ
Ｐ｛θｋ＝ｉ｜θｋ－１＝ｊ｝

·Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜τ１∶ｋ－１｝ （２０）
（２）计算模型转移的后验概率
Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１｝

＝
Ｐ｛θｋ＝ｉ｜θｋ－１＝ｊ｝·Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜τ１∶ｋ－１｝

Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ－１｝
（２１）

（３）选定采样区域
预先设定或者自适应地选取模型 ｉ下滤波器所使

用的粒子个数Ｍｉ（ｉ＝１，２，…，Ｉ），根据模型转移后验概
率，确定在模型 ｉ下从第ｊ个后验概率密度函数ｐ（ｘｋ－１
｜θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１）中抽取粒子的个数

Ｍｉ，ｊ＝Ｍｉ·Ｐ｛θｋ－１＝ｊ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１｝ （２２）
（４）抽取粒子
由函数 ｐ（ｘｋ－１｜θｋ－１＝ｊ，τ１∶ｋ－１）中抽取 Ｍｉ，ｊ个粒子

ｘｊ，ｌｋ－１，并对每一个粒子赋以权值珘ｗｊ，ｌｋ－１＝ｐ（ｘｊ，ｌｋ－１｜θｋ－１＝
ｊ，τ１∶ｋ－１）．
（５）权值归一化

ｗｊ，ｌｋ－１＝珘ｗｊ，ｌｋ－１∑
Ｉ

ｊ＝１
∑
Ｍｉ，ｊ

ｌ＝１
珘ｗｊ，ｌｋ－１ （２３）

（６）输入交互
在 ｋ时刻，模型 ｉ下滤波器的状态输入，是上一时

刻全部滤波器状态输出交互的结果．经输入交互后，模
型 ｉ下的条件概率密度函数可以表示为

ｐ（ｘｋ－１｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）＝∑
Ｉ

ｊ＝１
∑
Ｍｉ，ｊ

ｌ＝１
ｗｊ，ｌｋ－１·ｘｊ，ｌｋ－１ （２４）

（７）粒子滤波
将 ｘｊ，ｌｋ－１，ｗｊ，ｌｋ{ }－１

ｊ＝１∶Ｉ
ｌ＝１∶Ｍｉ，ｊ

代入基于第ｉ个模型的粒子
滤波器，利用 ｋ时刻的时间延迟观测量，实现各模型匹
配下的时间更新和观测更新，从而得到模型 ｉ下预测状
态的概率密度函数 ｐ（ｘｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ－１）和后验概率密
度函数 ｐ（ｘｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ）．

（８）模型概率修正及归一化
珘Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ｝＝Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ－１｝·ｐ（τｋ｜θｋ＝ｉ）

（２５）

Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ｝＝珘Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ｝∑
Ｉ

ｊ＝１

珘Ｐ｛θｋ＝ｊ｜τ１∶ｋ｝

（２６）
（９）加权输出
根据全概率公式，有

ｐ（ｘｋ｜τ１∶ｋ）＝∑
Ｉ

ｉ＝１
ｐ（ｘｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ）·Ｐ｛θｋ＝ｉ｜τ１∶ｋ｝

（２７）
于是，ｋ时刻的说话人状态估计值为

ｘ^ｋ＝∫ｘｋｐ（ｘｋ｜τ１∶ｋ）ｄｘｋ （２８）

８３８ 电 子 学 报 ２０１０年



在步骤（７）的粒子采样过程中，我们使用了正则粒
子滤波方法，并利用 Ｅｐａｎｅｃｈｉｋｏｖ核函数［１９］使采样函数
连续化，避免了由于多样性丧失而引起的粒子枯竭现

象．在滤波过程中，本方法不同于文献［１４］中仅传递状
态均值 Ｅ［ｘｋ］和协方差阵 Ｐ（ｘｋ），而是传递整个概率密
度函数 ｐ（ｘｋ｜θｋ＝ｉ，τ１∶ｋ），从而消除了状态必须为高斯
分布的限定条件．另外，由于该方法没有在模型空间采
样，各子滤波器中采样粒子的数目可以预先确定或者

自适应地设定，与模型概率无关，因而能够避免模型转

换过程中的粒子枯竭现象．然而，由于每一次迭代过程
都需要根据模型转移后验概率计算采样粒子的个数

Ｍｉ，ｊ，本文方法虽然计算量基本保持不变，但滤波结构
的复杂性有所增加．

４ 计算机仿真与实验结果

为了检验基于采样交互的 ＩＭＭ方法对说话人的跟
踪效果，我们利用两个麦克风阵列对二维空间上随意

运动的说话人进行模拟跟踪，并将跟踪结果与文献［１４］
中基于维数扩张的多模型粒子滤波方法的跟踪结果进

行比较．
４．１ 计算机仿真设计

如图３所示，在一个３ｍ×５ｍ的房间内，在 Ｘ、Ｙ两
个方向上，分别放置两组麦克风，第一组麦克风的位置

为（０，２）和（０，３），第二组麦克风的位置为（１５，０）和（２，
０）．两组麦克风接收到的说话人语音信息用 ＩＭＡＧＥ模
型［２０］仿真获得，信噪比为３０ｄＢ，利用 ＰＨＡＴ方法分别计
算出每组麦克风之间的时间延迟τ１和τ２．利用时间延
迟，递推估计说话人位置．

在跟踪系统中，说话人运动状态随时间的变化服

从式（５）和（６）描述的马尔可夫跳变模型，式（５）和（６）中
的各参数设定［２１］如下：

Ａ＝

１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

，Ｂ＝

０１Ｔ
０
０１Ｔ











０

，Ｇ＝
（００２／ｃ）２

（００２／ｃ）[ ]２

这里 Ｔ＝００５ｓ为采样周期，ｃ＝３４３ｍ／ｓ为声音在
空气中的传播速度．式（６）中的τｋ＝（τｋ１，τｋ２）

Ｔ，系统观

测方程的具体形式为

τｋｉ＝ｃ
－１·［ （ｘｋ－ｘｉ，１）２－（ｙｋ－ｙｉ，１）槡 ２－

（ｘｋ－ｘｉ，２）２－（ｙｋ－ｙｉ，２）槡 ２］，ｉ＝１，２ （２９）
其中（ｘｉ，ｊ，ｙｉ，ｊ）为第 ｉ个麦克风对中第ｊ个麦克风的位
置．

通常，系统模型的改变是由外部输入控制 Ｆ（θｋ）ｕｋ
的变化引起的，因此不同的输入控制会对应于不同的

系统模型θｋ．本文共设计了两种说话人运动方案，说话
人运动轨迹如图３所示．

方案一：说话人由点（１，０）开始运动，三种运动模型
分别对应于外部输入控制

Ｆ（１）ｕｋ＝［００００］Ｔ，

Ｆ（２）ｕｋ＝［０００２５ ００５ －０００２５ －００５］Ｔ，

Ｆ（３）ｕｋ＝［－０００２５ －００５ ０００２５ ００５］Ｔ

在仿真实验中，模型的初始概率全部设定为 Ｐ｛θｋ＝ｉ｝
＝１／３，它们之间的转移概率为πｉｉ＝０９０，πｉｊ＝００５（ｉ≠
ｊ），即认为说话人保持某一运动模型的可能性远大于作
模型转换的概率．初始状态设定为［０８ ０ ０２ １］Ｔ，
真实值为［１ ０ ０ １］Ｔ，各模型下采样粒子都由先验
分布 ｐ｛ｘｋ｜ｘｋ－１｝产生．在本文方法中，每一种模型采样
粒子的个数都选定为 Ｎ＝５００．在标准的粒子滤波方法
中，总采样粒子个数为 Ｎ＝２０００．

方案二：说话人由点（０，１）开始运动，对应的三种外
部输入控制为

Ｆ（１）ｕｋ＝［００００］Ｔ，

Ｆ（２）ｕｋ＝［－０００２５ －００５ ０００５ ０１］Ｔ，

Ｆ（３）ｕｋ＝［－０００２５ －００５ －０００２５ －００５］Ｔ

在状态估计中，初始状态设定为［０ １ ０８ ０］Ｔ，真实
值为［０ １ １ ０］Ｔ．各滤波器中采样粒子的个数与方
案一相同．
４．２ 实验结果分析

按照上面的仿真设计方案，本文对两种跟踪方案

分别进行了５０次蒙特卡罗仿真实验，实验结果分别如
图４和图５所示．在方案一情况下，文献［１４］方法和本
文方法的跟踪效果如图４（ａ）所示，图４（ｂ）和图４（ｃ）分
别对应于两种跟踪方法在 Ｘ轴和Ｙ轴上的跟踪误差．
在方案二情况下，两种多模型方法的跟踪效果如图 ５
（ａ）所示，图５（ｂ）和图５（ｃ）分别对应于各自在 Ｘ轴和
Ｙ轴上的跟踪误差．图６是滤波器对说话人所处运动模
型的实时估计概率．

由图４（ａ）和图 ５（ａ）可以看出，使用粒子滤波技
术，两种多模型方法都能够实现说话人跟踪，但本文所
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提出的方法在滤波精度和收敛速度上均明显优于文献

［１４］的方法．本文方法在每一种模型上使用 ５００个粒
子，明显少于文献［１４］方法所使用的粒子数，因而能够
提高计算速度．此外，本文方法克服了文献［１４］方法中
由于维数扩张而引起的采样粒子方差增大的问题．由
图５可以看出，在方案二情况下，文献［１４］方法在模型
转换过程中的跟踪误差很大，这是因为该方法中各子

滤波器采样粒子的数目与模型概率成正比，在模型转

换过程中出现了粒子枯竭现象，而本文方法能够控制

各子滤波器中采样粒子的数目且不受该模型概率的影

响，因而在模型转换过程中仍然能较好地实现说话人

跟踪．由图６可以看出，本文所提方法对运动所处模型
概率的估计与实际的运动轨迹相一致，即前２秒，说话
人沿直线运动，尔后１秒向右转向，然后向左转向，而文
献［１４］方法对状态模型概率的估计不如本文所提方法
准确，这也是它滤波精度较低的原因之一．

为了对滤波算法的估计精度作定量比较，定义单

次实验的均方误差［１８］为

ＲＭＳＥ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｍ＝１

１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
（^ｘｋ，ｍ－ｘｋ）[ ]２ １／２ （３０）

其中 Ｎ为总的滤波时间，Ｍ是蒙特卡罗仿真次数，^ｘｋ，ｍ
是第ｍ次仿真实验中ｋ时刻状态ｘ的滤波估计值．

经过计算，两种跟踪方法在 Ｘ轴和Ｙ轴上跟踪误
差的均方估计误差如表１所示．从表１可以看出，本文

方法总是优于文献［１４］方法．
表１ 两种跟踪方法估计误差比较（单位：ｍ）

滤 波 方 法

状态估计误差 实验方案一 实验方案二

Ｘ轴 Ｙ轴 Ｘ轴 Ｙ轴

文献［１４］方法 ０１０２４ ００７５２ ０１０８８ ０１０７１
本文方法 ００６９４ ００６０６ ００７０５ ００８９１

５ 结束语

说话人跟踪问题是一种具有多种运动模式的非线

０４８ 电 子 学 报 ２０１０年



性滤波问题．本文提出的基于采样交互的多模型方法，
实现了对说话人位置的准确估计．该方法根据粒子滤
波的特点，通过调整采样区域，实现滤波过程中系统状

态的交互，不仅实现了对各个模型中所使用粒子数目

的任意设定，避免了模型转换过程中的粒子退化现象，

而且对各概率密度函数不需再作高斯假定，增强了说

话人跟踪系统的鲁棒性．仿真实验结果验证了本文方
法的有效性．
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