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摘　 要:为了提高噪声混响环境下说话人跟踪系统的精度和稳健性,提出了一种多特征自适应无迹粒子滤波( MFAUPF)算法。
该算法以语音信号的多特征作为观测信息,采用多假设和频选函数构建了时延选择机制和波束输出能量优化机制,并在两种机

制融合的基础上构建了似然函数,弥补了单特征不能同时稳健噪声和混响的不足。 由于说话人运动具有随机性,建立了声源跟

踪的自适应 CV 模型,在此基础上将无迹卡尔曼滤波(UKF)与抗差估计理论相结合作为提议分布,提高了模型的适配能力。 文

中仿真和实测结果表明,在 AUPF 下,多特征算法比 SBFSRP 算法位置平均 RMSE 减少了 18% 以上,在多特征观测下,AUPF 算

法比 CV 算法位置平均 RMSE 减少了 14%以上,所提算法具有跟踪精度高和数值稳定性强的特点。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

speaker
 

tracking
 

system
 

in
 

noisy
 

and
 

reverberant
 

environments,
 

an
 

adaptive
 

unscented
 

particle
 

filter
 

(AUPF)
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-feature
 

is
 

proposed.
 

The
 

multi-feature
 

of
 

the
 

speech
 

signal
 

is
 

regarded
 

as
 

the
 

observation
 

information
 

in
 

this
 

algorithm,
 

where
 

the
 

multi-hypothesis
 

and
 

frequency
 

selection
 

function
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

mechanisms
 

of
 

time
 

delay
 

selection
 

and
 

beam
 

output
 

energy
 

optimization.
 

Subsequently,
 

the
 

likelihood
 

function
 

is
 

constructed
 

by
 

combining
 

these
 

two
 

mechanisms,
 

which
 

makes
 

up
 

for
 

the
 

deficiency
 

that
 

noise
 

and
 

reverberation
 

cannot
 

be
 

restrained
 

simultaneously
 

by
 

a
 

single
 

feature.
 

Considering
 

the
 

randomness
 

of
 

speaker
 

motion,
 

a
 

new
 

proposal
 

distribution
 

is
 

utilized
 

in
 

the
 

particle
 

filter
 

algorithm,
 

which
 

combines
 

the
 

unscented
 

Kalman
 

filter
 

(UKF)
 

and
 

the
 

robust
 

estimation
 

theory
 

based
 

on
 

the
 

adaptive
 

constant
 

speed
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

adaptability
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

based
 

on
 

AUPF,
 

the
 

position
 

average
 

RMSE
 

of
 

multi
 

feature
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

18%
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

SBFSRP,
 

and
 

under
 

multi-feature
 

observation,
 

the
 

position
 

average
 

RMSE
 

of
 

AUPF
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

14%
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

CV
 

algorithm.
 

It
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

high
 

tracking
 

accuracy
 

and
 

strong
 

numerical
 

stability.
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0　 引　 　 言

　 　 声源定位与跟踪技术在视频会议系统、人机交互、普

适计算以及远距离语音识别等领域有着广泛的应用[1-3] 。
室内说话人跟踪是个典型的非线性滤波问题,其难点源

于室内声学环境的不定性和说话人运动的随机性。 室内

说话人跟踪的关键在于如何从麦克风接收信号中最优地
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提取说话人位置的有用信息,主要设计思想是采用空时

相关法,用较少的麦克风达到较高的定位精度。
在空时相关法中,基于时延估计的定位算法精度高、

实时性好,但受室内环境影响大[4] 。 文献[5] 引入二次

相关并采用最小均方自适应滤波弥补了广义互相关的不

足,提高了信号相关程度和时延估计的可靠性,该方法具

有较好的抗噪与抗混响性能。 文献[6]提出了经验模式

分解最大似然时延估计法,将传感器接收信号分解为本

征模态函数并进行信号与噪声的重构,结果表明,在低信

噪比和低频水声源的混响环境中取得了较好的效果。 文

献[7]提出了基于深度神经网络的时频掩蔽声源定位

法,将在线深度回归的时频掩蔽结果代入 GCC-PHAT
中,再进行声源定位,实验结果表明了该方法的有效性。
这些对时延估计的改进算法具有一定的抗噪声抗混响性

能,但由于语音信号具有非平稳特征,房间混响具有累积

效应,且室内信噪比随时间而变化,当环境恶化时会出现

伪峰,产生虚假声源。
为了抑制虚假声源的影响,学者们对波束能量法进

行了大量的研究。 文献[8]提出了一种基于频率信噪比

加权的可控响应功率定位算法,通过每帧阵列信号的频

域协方差矩阵估计每个频率的信噪比,并将信噪比映射

为可控响应功率值的加权系数,再搜索可控响应功率的

最大值实现声源定位,取得了较好的鲁棒性和较高的正

确率。 文献[9] 提出了一种基于学习的多特征估计法,
采用高斯回归模型并联合距离和方向特征,取得了准确

的定位效果,但当声源发生机动时,该算法跟踪性能随之

下降。 文献[10] 提出了一种合成伪图像训练的卷积神

经网络声源检测法,采用卷积神经网络与声辐射预测相

结合的方法估计 DOA,进而检测声源位置,该算法具有

良好的鲁棒性和抗噪声能力,并成为声源实时跟踪的一

个突破。 这一类改进算法是基于波束输出能量的定位算

法,与基于时延估计的定位算法相比,其稳健性增强,但
跟踪精度不高,并且基于学习的方法在学习数据不足或

与训练数据不匹配的实际环境下可能无法获得较好的跟

踪性能。 因此有必要研究时延法和波束能量法的优化问

题,以提高声源跟踪性能。 由于说话人运动具有随机

性[11] ,无论时延法还是波束能量法在声源发生机动时其

跟踪性能均明显下降。 文献[12] 提出的随机行走模型

基本能描述说话人行走状态,文献[13]给出了郎之万模

型在跟踪说话人时的参数设置,这两种模型都有一定的

适应性,但跟踪精度不高,很难兼顾声源的不同运动

模式。
本文在已有研究的基础上,提出了多特征自适应无

迹粒子滤波(MFAUPF)算法。 利用接收信号的时间相关

性和声源位置的空间相关性构建了多特征观测优化机

制。 针对说话人运动的随机性,建立了自适应匀速模型,

并引入无迹卡尔曼滤波(UKF)和抗差估计产生提议分布

来跟踪说话人的突变运动模式。 仿真和实测结果验证了

所提算法的有效性。

1　 音频信号多特征建模

1. 1　 接收信号时频分析

　 　 在室内,假定单个声源信号 s(k)经多径传播后到达

麦克风阵列,则第 i 个麦克风接收的音频信号可表示为:
x i(k) = h i(k)∗s(k) + n i(k) (1)

式中: h i(k) 表示声源与第 i 个麦克风之间的房间脉冲响

应;i = 1,2,…,M,M为麦克风数目;“∗” 是卷积运算符;
n i(k) 表示第 i路信号的高斯噪声。 假设每个麦克风的噪

声不相关,并且噪声与信号也不相关,则麦克风信号频域

表达式为:
X i(ω) = H i(ω)S(ω) + N i(ω) (2)
麦克风对上的广义互相关函数定义为:

R ij(τ) = ∫+∞

-∞
ϕij(ω)X i(ω)X∗

j (ω)e jωτdω (3)

式(3)取最大值的自变量就是时延估计值[4] 。 当权

函数为 ϕij(ω) = 1 / X i(ω)X∗
j (ω) 时, GCC 称作 GCC-

PHAT[6] 。 为了提高 GCC-PHAT 对噪声的鲁棒性, 文

献[14]利用频选函数选取信噪比大的频率用于时延估

计,其中信噪比定义为:

SNR(ω) = 10log
Ps(ω)
σ2(ω)

(4)

式中:

Ps(ω) = 2
M2 - M∑

M

i = 2
∑
i -1

j = 1
Rω( i,j) (5)

σ 2(ω) = 1
M

[tr(Rω) - MPs(ω)] (6)

式中: Ps(ω)、σ 2(ω) 分别为信号和噪声的功率谱密度;
Rω 为频率协方差矩阵;tr(·) 表示求迹运算符。 且有:

Rω = E{X(ω)XH(ω)} = Ps(ω)H(ω)HH(ω) +
σ 2(ω)I (7)
频选函数定义为:

φ(ω) =
1, SNR(ω) ≥ η
0, SNR(ω) < η{ (8)

式中:η 为信噪比阈值。
采用频选函数能在一定程度上改善 GCC-PHAT 时

延估计的精度和稳健性,但在低信噪比或强混响下其性

能随之下降。
1. 2　 波束能量加权方法

　 　 由波束输出能量构建定位似然函数的方法主要有

SBF 法和 SRP-PHAT 法。 假定声源位置为 l, 则 SBF 的

表达式如式(9)所示[15] 。
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PSBF( l) = ∫
Ω

∑
M

m = 1
Xm(ω)exp(jω‖l - lm‖c -1)

2
dω

(9)
式中: Xm(ω) 表示第 m 个麦克风接收信号的频谱;lm =
[xm ym] T 表示第 m 个麦克风的位置;c 为声速。 SRP-
PHAT 的输出为[8] :

PSRP( l) = ∑
M

i = 1
∑

M

j = i +1
G ij(τ ij) (10)

Gij(τ ij) = ∫
Ω
ϕij(ω)Xi(ω)X∗

j (ω)exp(jω(τ i - τ j))dω

(11)
式中: G ij(τ ij) 是第 i个麦克风与第 j个麦克风接收信号的

广义互相关函数;ϕij(ω) = 1 / X i(ω)X∗
j (ω) ,X i(ω) 为

第 i个麦克风信号 x i(k) 的加窗傅里叶变换;τ i 与 τ j 是阵

列的可控时延。
在混响环境中,SBF 的空间谱呈现出多峰特性,定位

性能差, 但 SBF 对背景噪声有较强的鲁棒性。 SRP-
PHAT 空间谱峰比较尖锐,对混响有较强的抑制能力,但
SRP-PHAT 对噪声敏感。 为了充分利用 SBF 和 SRP-
PHAT 两特征的互补性,本文定义特征向量距离函数为:

vf = P f( l) - P f,τ( l) (12)
式中: P f( l) 表示 PSBF( l) 或 PSRP( l) 两特征,P f,τ( l) 表示

P f( l) 与时延估计下特征函数的融合。 此时波束输出能

量表达式为:
w( l)

k = μPSBF( l) + (1 - μ)PSRP( l) (13)

μ =
v2

SRP

v2
SBF + v2

SRP

(14)

式中:μ 为加权因子,实际应用时 μ 值可通过空时相关和

迭代滤波优化得到,此时式(13)能同时抑制噪声和混响

的影响。

2　 多特征优化机制

　 　 为了提高时延估计的可靠性并改善单一特征定位性

能的局限性,本文以时延估计和波束输出能量构建了多

特征观测量。 为了获取最佳多特征观测量,本文建立了

多假设时延估计模型,利用接收信号的空时相关并结合

迭代粒子滤波对多假设下多特征观测量进行了优化。
2. 1　 声源跟踪建模

　 　 在迭代粒子滤波跟踪系统中,说话人的状态空间模

型可描述为:
χ k = fk(χ k-1) + vk-1 (15)
yk = gk(χ k) + nk (16)

式中: χ k 为系统状态向量;yk 为量测向量;vk-1 和 nk 是独

立同分布零均值系统噪声和观测噪声;fk(·) 为状态转移

函数;gk(·) 为观测函数。 麦克风接收信号的观测量一

般包括到达时延、输出波束能量等特征[13] ,将不同观测

特征代入式(16) 便可形成不同的观测方程。 给定量测

向量 yk,则 χ k 在最小方差意义下的最优估计由下式条件

均值给出[16] :

χ̂k = E[χ k y1:k] = ∫χ kp(χ k y1:k)dχ k (17)

根据贝叶斯理论,后验概率密度( PDF)构成序贯估

计问题完全解。 通过递推计算 PDF,可获得系统状态均

值、方差和峰值等估计。 在粒子滤波中重要采样表示为:
χ (p)

k ~ P r(χ
(p)
k χ (p)

k-1) (18)
权值更新为:
w(p)

k ∝ w(p)
k-1P r(yk χ (p)

k-1)= w(p)
k-1P r(yk χ (p)

k ) (19)
式中: p 为粒子索引,1 ≤ p ≤ P,P 为粒子个数。

假定说话人状态为 χ k = [xk ẋkyk ẏk]
T,(xk,yk) 和( ẋk,

ẏk) 分别表示说话人的位置和速度,则说话人运动的状态

模型可表示为:
χ k = Aχ k-1 + uk (20)

式中: A =
B 0
0 B

é

ë
êê

ù

û
úú 为状态转移矩阵,B =

1 T
0 1

é

ë
êê

ù

û
úú ,T是采

样时间。 uk 为高斯白噪声过程,其方差为 Γ,且 Γ = q0I,
I = diag(1,1,1,1),q0 用来描述系统噪声方差的强度。
基于时延估计的观测模型为:

τk(χ k) =
(χ k - m( i)

1 - χ k - m( i)
2 )

c
(21)

式中: i = 1,2,…,D,D为麦克风对的组数;m( i)
1 、m( i)

2 表示

第 i 组麦克风对的坐标,时延量测方差为 R。
2. 2　 多特征优化方法

　 　 为了提取最佳多特征观测量,本文建立了多假设时

延估计模型,设 k 时刻麦克风对接收信号的时延估计为:
􀭴yk = [( 􀭴y(1)

k ) T,( 􀭴y(2) k)
T,…,( 􀭴y(d) k)

T] T (22)
式中: 􀭴y(d) k 表示麦克风对 d上的所有候选时延值,1 ≤ d
≤ D。 且有:

􀭴y(d)
k = [( 􀭴y(d,1)

k ) T,( 􀭴y(d,2) k)
T,…,( 􀭴y(d,n) k)

T] T

(23)
式中: 􀭴y(d,n) k 为第 d 组麦克风对的第 n 个候选时延值,
1 ≤ n ≤ N,N 是候选时延值个数。 采用 H􀭵n 表示 D 组麦

克风对上候选直达波的假设,1 ≤ 􀭵n≤ND,则H􀭵n 对应麦克

风对上的候选时延值为:
􀭰y(􀭵n)
k = [( 􀭴y(1,􀭹n1)

k ) T,( 􀭴y(2,􀭹n2) k)
T,…,( 􀭴y(D,􀭹nD) k)

T] T

(24)
式中: 􀭹nd 表示第 d组麦克风对上的候选时延值的索引,且
1 ≤ 􀭹nd ≤ N。 将候选直达波分别作为时延观测方程,联
合式(13)进行粒子滤波,其滤波过程为:

χ (p)
k k-1 = fk(χ

(p)
k-1) + vk-1 (25)

w(p,􀭵n)
k = w(p)

k ·Pr( 􀭰y(􀭵n)
k χ (p)

k k-1,H􀭵n)·w( l)
k (26)
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χ̂k = ∑
P

p = 1
w(p,􀭵n)

k ∑w(p,􀭵n)
k ·χ (p)

k| k-1 (27)

式中: Pr( 􀭰y(􀭵n)
k χ (p)

k k-1,H􀭵n) 表示假设 H􀭵n 下粒子滤波似

然函数,χ̂k 为 k 时刻粒子滤波估计值。
在迭代粒子滤波中,首先根据式(21)和(25)求得时

延预测值 τ̂k k-1,从 ND 个假设直达波中预选 Nk 组具有最

大似然函数的时延估计作为候选测量集,记 n̂ 为对应候

选直达波的索引,1 ≤ n̂ ≤ Nk, 其中似然函数为:

Pr( 􀭰y(􀭵n)
k χ (p)

k-1,H􀭵n) = ( 􀭰y(􀭵n)
k ;τ̂k k-1,R) (28)

以 Nk 组 候 选 测 量 集 建 立 时 延 观 测 方 程, 按

式(25) ~ (27)进行滤波。 根据每组候选测量集后验估

计函数优化时延估计,后验估计函数定义为:
Pr( χ̂k

􀭰y( n̂)
k ,H n̂) = ( χ̂k;χ

(p)
k k-1,Q) (29)

假定后验估计函数取最大值对应的时延估计观测

值为:

􀭰yk = 􀭰y( n̂k)
k = [( 􀭴y(1,􀭵n1)

k ) T,…,( 􀭴y(D,􀭵nD) k)
T] T (30)

式中: n̂k = arg
 

max
n̂∈{1,2,…,Nk}

{Pr( χ̂k
􀭰y( n̂)
k ,H n̂)},n̂k 为 􀭰yk 在候选测

量 􀭰y( n̂)
k 中的索引,􀭵nd 为 􀭴y(d,􀭵nd)

k 在麦克风对 d上候选时延值

中的索引。 将 􀭰yk 代入式(28) 求得似然函数,按式(14)
优化 波 束 能 量 加 权 因 子 μ, 其 中 P f,τ( l) = P f( l) ·

Pr( 􀭰yk χ̂k)。 将优化出的多特征观测量构建似然函数代

入式(25) ~ (27)再次进行粒子滤波。
在多假设时延估计模型下,通过空时相关并进行迭

代滤波,引导粒子向高似然区移动,能从接收信号中最优

地提取多特征观测量,以改善粒子滤波抗噪声抗混响

性能。
2. 3　 多特征优化实现

　 　 将多特征观测信息与声源运动模型相结合,采用迭

代粒子滤波,可优化出最佳多特征观测量,步骤如下。
1)

 

粒子集初始化, k = 0,采样 χ (p)
0 ~ P(χ 0),即根据

P(χ 0) 分布采样得到 χ (p)
0 ,p = 1,…,P。

2)
 

滤波更新, k 时刻,通过状态转移方程预测新的

粒子集,χ (p)
k k-1 = Aχ (p)

k-1 + uk。 将状态预测值代入式(21)

得到时延预测值 τ̂k k-1, 在多假设模型中预选 Nk 组使

式(28) 最大的时延估计作为候选测量集。
3)

 

以 Nk 组时延估计作为观测方程,在式(13) 的基

础上,求使式(29) 具有最大值的时延估计 􀭰yk。 将 􀭰yk 代入

式(28) 求出似然函数,按式(14) 优化出波束能量融合因

子 μ opt ,其中 P f,τ( l) = P f( l)·Pr( 􀭰yk χ̂k)。 此时波束能量

融合值为 w( l)
k,opt = μ optPSBF( l) + (1 - μ opt )PSRP( l)。

4)
 

采用 􀭰yk 和式(13) 计算粒子权重,有 w(p)
k = w(p)

k ·

Pr( 􀭰yk χ (p)
k-1)·w( l)

k,opt ,􀭹w(p)
k =

w(p)
k

∑ p∈P
w(p)

k

。

5)
 

粒子滤波中,采用文献[16]的方法进行重采样,
设得到粒子集为 􀭵χ(p)

k ,对应归一化权值为 􀭵wp
k。

6)
 

状态更新, χ̂k = ∑
P

p = 1

􀭵w(p)
k ·􀭵χ(p)

k 。

7)
 

递归:k= k+1 时,重复步骤 2) ~步骤 7)。

3　 自适应无迹粒子滤波(AUPF)算法

　 　 在获取最佳多特征观测量后,为了克服说话人运动

的随机性,建立了声源运动的自适应 CV 模型。 由于标

准粒子滤波采用先验分布,没有考虑最新观测信息,其滤

波精度低且鲁棒性弱,为了更好地逼近后验概率密度分

布,本文采用抗差 UKF 产生提议分布,使粒子滤波中每

个粒子的每个 sigma 点用抗差 UKF 算法来更新,可形成

AUPF 算法。
3. 1　 自适应 CV 模型

　 　 声源机动可看作是随机状态噪声的激励,由此可建

立声源跟踪的自适应 CV 模型。 在式(20)中,状态噪声

方差 实 时 估 计 可 表 示 为: Pk k = diag(qxI2,qyI2),
I2

 =
 

diag(1,1),其中 qx、qy 为说话人在 X、Y 轴上机动的

强度。 利用速度估计偏差可以近似表示机动强度的大

小,即:
qx = C ẋk k - ẋk k-1 / T (31)

式中: C 为比例系数;T 为采样时间;ẋk k为当前速度估计

值;ẋk k-1为速度一步预测值。 qy 的计算与 qx 类似。

由式(31)可知, ẋ k k-1没有考虑速度变化率扰动量

的影响,ẋ k k包含了速度变化率扰动量对观测值的影

响,系统噪声方差 Pk k可用两者的偏差估计。 通过实

时调整噪声方差,使粒子采样空间发生改变,提高了最

新观测信息下高似然值粒子的比重,改善了模型对突

变状态的跟踪性能,并保持了对非机动或弱机动的跟

踪精度。
3. 2　 抗差 UKF 提议分布

　 　 为了更好地逼近后验分布,根据残差理论,当模型预

测值和传感器测量值之间的残差增大时,应相应增加滤

波增益以提高估计精度。 抗差 UKF 采用自适应调节因

子来改变滤波增益,使系统状态预报值协方差更合理,能
更好逼近粒子后验概率密度分布。 本文采用预测残差作

为调节因子判别统计量,即[17] :
􀮨

k = gk( χ̂k) - yk (32)

μ k = tr(P ŷ -k
) / 􀮨T

k
􀮨

k
1 / 2 (33)

　 　 调节因子为:

μ k =
1, μ k ≥ 1
μ k, μ k < 1{ (34)



228　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

设 k 时刻抗差 UKF 滤波解为:
χ̂k = χ̂ -

k + Kk(yk - ŷ -
k ) (35)

式中: χ̂ -
k 和 ŷ -

k 分别表示状态和测量的一步预测值;Kk 为

增益矩阵;此时 χ̂k 对应的协方差矩阵可表示为:
P χ̂k

= μ kP χ̂ -
k
- KkP ŷ -k

KT
k (36)

Kk = μ kP χ̂ -
k ŷ

-
k
P -1

ŷ -k
(37)

　 　 相应协方差矩阵分别为:
P ŷk

= μ k(P ŷ -k
- Ryk

) + Ryk
(38)

P χ̂ -
k
= ∑

2La

i = 0
wc

i [x
x
k k-1,i - χ̂ -

k ][xx
k k-1,i - χ̂ -

k ] T + Qk

(39)

P ŷ -k
= ∑

2La

i = 0
wc

i [ k k-1,i - ŷ -
k ][ k k-1,i - ŷ -

k ] T (40)

P χ̂ -
k ŷ

-
k
= ∑

2La

i = 0
wc

i [x
x
k k-1,i - χ̂ -

k ][ k k-1,i - ŷ -
k ] T (41)

其中, Qk = qI,q 如式(31);La 为扩维向量维数;且

χ̂ -
k = ∑

2La

i = 0
wm

i x
x
k k-1,i,wm

i 为均值权值,wc
i 为方差权值;wc

i =

wm
i = 1 / (2(La + λ)),i = 1,…,2La,w

m
0 = λ / (La + λ),

wc
0 = wm

0 + (1 - α 2 + β 2)。 粒 子 滤 波 中 每 个 粒 子 的

sigma 点集为[18] :
xa
k k-1,i = χ̂a-

k (42)

xa
k k-1,i = χ̂a-

k + ( (La + λ)Pa
χ̂ -
k

) i (43)

xa
k| k-1,i = χ̂a-

k - ( (La + λ)Pa
χ̂ -
k

) i (44)

式中: xa
k| k-1,i 为 sigma 点集; χ̂a-

k 为状态 χ̂ -
k 的扩维向量;

λ = α 2(La + κ) - La 为合成比例参数, 其中 κ、α 决定

sigma 点以均值为原点的分散程度,一般选取 κ = 0,
α = 1。 式(42) ~ (44) 中 i 取值分别为 0,(1,

 

…,
 

La),
(na + 1,

 

…,
 

2La)。
采用抗差 UKF 滤波,一方面通过加权采样粒子提高

了非线性滤波精度,另一方面当说话人发生状态突变时,
提高了粒子对突变机动的跟踪性能。
3. 3　 AUPF 算法实现

　 　 将自适应 CV 模型和抗差 UKF 相结合构成的提议分

布应用于粒子滤波便构成 AUPF 算法,其实现步骤如下。
1)

 

粒子集初始化, k = 0,采样 χ (p)
0 ~ P(χ 0),即根据

P(χ 0) 分布采样得到 χ (p)
0 ,p = 1,…,P。

2)
 

滤波更新, k 时刻,对每个粒子的每个 sigma 点,
采用 CV 模型和抗差 UKF 计算其调节因子、估值及方差,
并重新生成新的粒子: χ̂ i

k = χ̂ i -
k + K i

k(yk - ŷi -
k ),χ̂ i

k 对应的

协方差矩阵为 P i
χ̂k

。 将 χ̂ i
k 和 P i

χ̂k
分别作为正态分布均值

和方差, 则 k 时刻粒子集为:x i
k ~ q(x i

k x i
0: k-1,y1: k) =

( x̂ i
k,P

i
χ̂k

)。

3)
 

权值计算及归一化,wi
k =wi

k-1

p(yk xi
k)p(xi

k xi
k-1)

q(xi
k xi

k-1,yk)
,

􀭹w i
k = w i

k ∑
P

i = 1
w i

k。

4)
 

粒子滤波中,重采样参考文献[16],设得到粒子

集为 􀭵x(p)
k ,对应归一化权值为 􀭵w(p)

k 。

5)
 

状态更新,状态估计为 χ̂k =∑ P

p = 1
􀭵w(p)

k ·􀭵x(p)
k ,方差

估计为 Pk = ∑ P

p = 1
􀭵w(p)

k (􀭵x(p)
k - x̂k)(􀭵x(p)

k - x̂k)
T。

6)
 

递归,k= k+1 时,重复步骤 2) ~ 6)。

4　 仿真与实测分析

　 　 为了验证本文所提算法的有效性,在不同的声学环

境和跟踪路径下进行了一系列仿真和实测实验。 不失一

般性,仿真实验模拟了普通会议室的声学环境,房间大小

为 6
 

m×5
 

m×2. 7
 

m,墙面平均反射系数为 0. 92,全向麦克

风为 8 个,成对布置于 4 个墙面上,每个麦克风特性相同

且严格同步,麦克风距地面和墙壁分别为 1. 5、0. 12
 

m,麦
克风阵列的摆放如图 1 所示。

图 1　 室内麦克风布置

Fig. 1　 Indoor
 

microphone
 

layout

只考虑二维跟踪问题,即假定声源的高度与麦克风

的高度相同。 声源运动的过程噪声标准差为 0. 07,
TDOA 观测噪声标准差为 0. 031 6。 粒子滤波中粒子数

N= 300,采用残差重采样以降低粒子退化现象的影响。
仿真实验中的硬件平台为 Intel( R)

 

Core( TM)
 

I7-7700
 

CPU@ 3. 60
 

GHz 处理器,16
 

G 内存,120
 

G 硬盘,软件平

台为 Windows
 

7 操作系统和 MATLAB2017a。 为了对不同

滤波算法的估计精度作定量比较,采用位置均方根误差

(RMSE)和平均位置均方根误差[19] 来描述不同算法的跟

踪性能。
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4. 1　 多特征自适应定位性能仿真分析

　 　 将一段时长为 4. 75
 

s 的纯净语音用作声源,在不同

信噪比和不同混响时间下进行仿真实验,模拟声源从点

(1. 5,1. 5)出发,以 0. 8
 

m / s 的速度沿 X 轴正向匀速运

动,以 0. 5
 

m / s 的速度沿 Y 轴正向匀速运动。 将声源沿

着说话人的运动轨迹分成 147 帧,帧长为 32
 

ms。 采用能

量衰减 IMAGE 模型模拟房间冲激响应[20] 。 麦克风接收

信号是将每帧语音信号与相应的房间冲激响应做卷积,
再加上不同信噪比的背景噪声和标准差 σ = 0. 02 的高斯

白噪声获取,其中高斯白噪声用来模拟说话人行走时的

转角变化。 采样频率为 8
 

kHz,快速傅里叶变换( FFT)变

换长度 L= 512,相邻两帧重叠 50% ,窗函数为汉明窗。
采用 4 种不同观测特征量构建似然函数进行滤波。

第 1 种采用带扩散掩蔽的 GCC-PHAT 时延估计( TDE)
法[21] ,第 2 种采用基于 SBF-SRP 的定位算法[15] ,第 3 种

采用 SRP-TDE 定位算法[22] ,第 4 种采用本文所提多特征

自适应( MFA) 算法。 滤波过程中均采用匀速模型以客

观评价不同观测特征的定位性能。 为了全面比较 4 种不

同特征算法对房间混响和噪声的抑制性能,做了在不同

混响时间和不同信噪比下的仿真,每种情形做 30 次,取
其 RMSE 的平均值,结果如图 2 和 3 所示。

图 2　 平均 RMSE 与混响时间的关系

Fig. 2　 Average
 

RMSE
 

versus
 

reverberation
 

time

图 3　 平均 RMSE 与信噪比的关系

Fig. 3　 Average
 

RMSE
 

versus
 

SNR

图 2 是信噪比为 10
 

dB 时,位置平均 RMSE 与混响

时间的关系。 由图 2 可知,在不同混响时间条件下,
MFA 的跟踪精度均高于其他 3 种算法,这说明多特征

观测机制对室内混响具有较好的鲁棒性。 SBF-SRP 跟

踪性能好于 SRP-TDE,主要是因为受背景噪声和混响

的影响, TDE 估计精度较低,随着混响的增强, SRP-
TDE 跟踪性能进一步降低。 仅采用单特征的 TDE 跟踪

效果明显低于其他 3 种算法。 MFA 算法在强噪声强混

响中性能下降缓慢,表明了本文所提算法抗混响性能

优于其他算法。
图 3 是混响时间为 600

 

ms 时,位置平均 RMSE 与信

噪比(SNR)的关系。 随着信噪比的提高,4 种算法跟踪

性能的总趋势变好,其中 MFA 平均 RMSE 均低于其他算

法,这是由于多特征观测机制更加可靠,取得了比其他算

法更高的估计精度。 随着信噪比逐步增加,麦克风接收

信号受噪声干扰变小,时延估计精度随之提高,SRP-TDE
跟踪性能逐步接近并超过 SBF-SRP。 TDE 受室内环境影

响大,跟踪性能最差。 由图 3 可知,MFA 抗噪声性能好

于其他 3 种算法。

4. 2　 AUPF 跟踪精度仿真分析

　 　 1)跟踪路径 1,声源由点(1. 0,1. 0) 开始做折线运

动,分别在点(1. 0,2. 6)和点(5. 0,2. 6)作 90°转向,终止

于点(5. 0,1. 0)。 采用一段时长为 7. 28
 

s 的纯净语音用

作声源,沿着声源运动轨迹将语音信号分成 226 帧,帧
长为 32

 

ms。 在 SNR= 20
 

dB,混响时间 T60 = 300
 

ms 下,利
用 4. 1 节方法获得麦克风仿真数据。 采用 4 种不同模型

粒子滤波算法对说话人进行跟踪。 第 1 种模型采用自适

应郎之万(MFAL)模型,参数设置参考文献[13],第 2 种

采用文献[12]提出的自适应随机行走( MFARW) 模型,
第 3 种采用自适应匀速 ( MFACV) 模型,第 4 种采用

MFAUPF 算法,观测特征量均采用 MFA。 仿真结果如

图 4 所示。

图 4　 转向机动位置估计 RMSE
Fig. 4　 RMSE

 

of
 

location
 

estimation
 

for
 

steering
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2)跟踪路径 2,声源由点(1. 0,2. 5)开始作逆时针半

圆形轨迹运动,停止于点(5. 0,2. 5)。 其余设置同跟踪路

径 1。 仿真结果如图 5 所示。 表 1 为跟踪路径 1 和跟踪

路径 2 对应的位置平均 RMSE,表 2 为 4 种算法对应的复

杂度和运行时间,其中运行时间为单次仿真时间。
从图 4 可看出,转向机动时 MFACV 和 MFAUPF 跟

踪性能优于 MFAL 和 MFARW。 随着时间推移,房间多

径累积效应影响变大,MFAL 和 MFARW 跟踪性能下降

较快,MFACV 和 MFAUPF 均保持了较好的跟踪精度。
由于 MFAUPF 采用了抗差 UKF 作为后验概率分布,融入

了当前观测信息进而提高了粒子产生的有效性,其收敛

速度快于 MFACV。 表 1 结果表明,相对于 MFACV,转向

机动时 MFAUPF 位置平均 RMSE 减少了 33. 49% 左右。
图 5 为圆弧机动时 4 种算法的位置估计 RMSE,从图 5 可

以看出,MFACV 和 MFAUPF 在起始 1. 2
 

s 内跟踪效果稍

差,随后跟踪过程中 MFACV 和 MFAUPF 跟踪效果均好

于其他两种算法,其中 MFAUPF 收敛速度和跟踪精度优

于 MFACV。 由表 1 可知,圆弧机动时 MFAUPF 位置平均

RMSE 比 MFACV 位置平均 RMSE 降低了 36. 7%左右,表
明了抗差 UKF 的有效性。

图 5　 圆弧机动位置估计 RMSE
Fig. 5　 RMSE

 

of
 

location
 

estimation
 

for
 

circular
 

arc

表 1　 平均均方根误差比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

average
 

root
 

mean
 

square
 

error (m)

算　 法
转向机动

位置平均 RMSE
圆弧机动

位置平均 RMSE

MFAL 0. 284
 

7 0. 171
 

4

MFARW 0. 196
 

5 0. 168
 

3

MFACV 0. 144
 

8 0. 141
 

5

MFAUPF 0. 096
 

3 0. 089
 

5

　 　 表 2 为 4 种算法的复杂度和运行时间,从表中可看

出,MFAL、MFARW 和 MFACV 空间时间复杂度相等,运

行时间相当。 MFAUPF 由于引入当前观测信息并进行无

迹卡尔曼滤波,其空间时间复杂度高,所需存储容量大。

表 2　 算法性能比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

performance

算　 法
空间

复杂度

时间

复杂度

运行

时间 / s

MFAL O(n4na+p) O(n4na+p) 2. 640
 

3

MFARW O(n4na+p) O(n4na+p) 2. 610
 

0

MFACV O(n4na+p) O(n4na+p) 2. 638
 

6

MFAUPF O(n4na+La
2p) O(n4na+La

4p) 14. 030

4. 3　 实测分析

　 　 为了进一步验证本文所提算法的有效性,在一个典

型的办公室环境下进行了实测实验。 测试房间大小为

6. 74
 

m×5. 69
 

m×4. 05
 

m,其中一块 6
 

m×5
 

m 矩形区域用

来录制语音,房间混响时间约为 T60 = 819
 

ms,背景噪声级

约为 41
 

dBA。 为了便于比较,采用与 4. 1 相同的麦克风

布置方式 ( 图 1), 四组麦克风对的中心坐标分别为

(3. 0
 

m,0
 

m)、(5. 4
 

m,2. 7
 

m)、(2. 4
 

m,4. 8
 

m)、(0
 

m,
2. 1

 

m)。 自由场传声器采用 MPA436A, 频响范围为

20
 

Hz~ 10
 

kHz
 

( ±2
 

dB),满足基本的灵敏度和相位一致

性要求,采用 DEWE-51-PCI-16 数据采集设备直接读取

传声器信息,其余设置与仿真模拟相同。
为了验证 AUPF 算法的有效性,实测过程选取说话

人两种典型运动轨迹作为验证方案,说话人按预定轨迹

运动并直接发声, 其运动轨迹如下: 1) 说话人从点

(2. 1
 

m,4. 18
 

m)处出发,以 0. 7
 

m / s 的速度沿 Y 轴负向匀

速运动,在点(2. 1
 

m,1. 4
 

m)处向左转向,再以 0. 7
 

m / s 的

速度沿 X 轴正向匀速运动,在点(4. 2
 

m,1. 4
 

m) 处停止

运动;2)说话人由点(3. 6
 

m,4. 2
 

m) 开始作逆时针半圆

形轨迹运动,停止于点(3. 2
 

m,0. 65
 

m)。
根据仿真结果,从不同观测特征和不同跟踪模型中

分别选取了性能较好的观测特征和跟踪模型来对实测数

据进行跟踪分析,第 1 种算法采用 MFARW 算法,第 2 种

采用 MFACV 算法,第 3 种采用 SBF-SRP 作为观测特征,
AUPF 作为滤波算法,称作 SBFSRPAUPF 算法,第 4 种采

用本文 MFAUPF 算法。 算法跟踪结果如图 6 ~ 9 所示,位
置平均均方根误差如表 3 所示。

从图 6、7 及表 3 可知,采用随机行走模型的 MFARW
算法跟踪转向轨迹性能差,不能描述强混响下说话人的

真实运动状态,采用 CV 模型的 MFACV 算法在说话人转

向机动时收敛速度慢、跟踪误差较大,SBFSRPAUPF 算法

尽管采用了 AUPF,但由于波束能量提取的位置信息精

度不高,因此跟踪性能不佳,MFAUPF 算法跟踪轨迹最
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图 6　 转向轨迹

Fig. 6　 Steering
 

track

图 7　 转向轨迹位置估计 RMSE
Fig. 7　 RMSE

 

of
 

location
 

estimation
 

for
 

steering
 

track

图 8　 圆弧轨迹

Fig. 8　 Circular
 

arc
 

track

接近真实轨迹,其位置平均均方根误差最小,跟踪性能受

混响累积效应影响小。
由图 8、9 及表 3 可知,圆弧运动时,受室内混响和说

话人行走偏离预定轨迹的影响,MFARW 算法跟踪误差

最大,MFAUPF 算法位置平均均方根误差最小,随着时间

推移, MFARW 算法、 MFACV 算法和 SBFSRPAUPF 算

　 　 　 　

图 9　 圆弧轨迹位置估计 RMSE
Fig. 9　 RMSE

 

of
 

location
 

estimation
 

for
 

circular
 

arc

表 3　 实际轨迹平均均方根误差比较表

Table
 

3　
　 (m)

算法
转向机动

位置平均 RMSE
圆弧机动

位置平均 RMSE

MFARW 1. 432
 

5 0. 965
 

1

MFACV 0. 404
 

2 0. 362
 

8

SBFSRPAUPF 0. 358
 

7 0. 556
 

6

MFAUPF 0. 292
 

7 0. 310
 

5

法都出现了不同程度的偏离,MFAUPF 算法受混响累积

效应影响小,跟踪性能基本不变。 实测结果同仿真结果

以及理论分析相吻合。
实测过程中造成跟踪误差较大的主要原因是房间混

响大、麦克风定位存在误差以及说话人行走偏离预定轨

迹且说话人发声具有一定的指向性等。
4. 4　 结果分析

　 　 仿真和实测结果表明,多特征观测机制降低了混响

和噪声对滤波性能的影响,AUPF 算法提高了系统的适

应性能,在低信噪比和强混响下,本文所提算法具有较高

的估计精度和较强的鲁棒性。

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种 MFAUPF 算法,利用多特征优化机

制从麦克风接收信号中有效地提取了最佳多特征观测

量,解决了噪声混响环境下声源定位精度低的问题。 针

对说话人运动的随机性,建立了自适应匀速模型,引入当

前观测信息和实时调节因子来获取后验分布,提高了声

源突变运动跟踪时的鲁棒性。 仿真和实测结果表明,本
文所提算法在低信噪比强混响下均取得了良好的跟踪效

果,并能有效地处理说话人的不同运动模式。
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