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基于数值积分卡尔曼概率假设密度
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摘　要：针对多说话人跟踪的非线性系统模型，提出了一种基于数值积分卡尔曼概率假设密度滤波的多说话人
跟踪方法。该方法采用麦克风阵列的时间延迟估计作为观测数据，利用具有三次代数精度的球面径向数值积分
准则计算非线性系统贝叶斯滤波器中的多维积分，通过数值积分卡尔曼滤波和概率假设密度滤波对后验多说话

人状态的一阶统计量进行估计，并通过递推更新得到说话人状态信息，实现非线性高斯系统的多说话人跟踪。该

方法无需求解非线性系统函数的雅克比矩阵，且计算量较小。仿真实验分析了检测概率、虚警点数目、采样周

期、信噪比以及混响时间变化时跟踪算法的性能。实验结果表明，该方法降低了系统模型非线性对滤波算法的影

响，增强了跟踪算法的鲁棒性，提高了说话人状态和数目的估计精度。
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１　引言

多说话人跟踪是利用语音信息对应用环境中存在

的多个说话人的位置状态进行估计。目前，多说话人

跟踪技术在多媒体会议系统、视频监控、人机接口、机

器人等领域得到了广泛应用［１３］。

自１９７０年代起，人们相继提出了一些经典的声源
定位方法，如波束形成方法、高分辨率谱估计方法、时

延估计方法等［４５］，这些方法已成功应用在说话人定位

领域。但受房间混响等因素影响，这些声源定位方法

容易产生虚声源，从而导致说话人位置估计错误。针

对这一问题，Ｖｅｒｍａａｋ等提出了基于贝叶斯框架的声
源跟踪方法［６］，该方法首先建立说话人运动的动态方

程，然后对观测值进行滤波，以减小房间混响对跟踪结

果的影响。在实际应用中，由于说话人数目通常都是

未知且随时间变化，Ｍａ等提出了基于随机有限集理论
的多说话人跟踪方法［７］，该方法用序贯蒙特卡罗技术

实现贝叶斯随机有限集滤波器，将其用于时间延迟估

计的滤波，并通过设定说话人标签进行数据关联，实现

说话人跟踪。该方法在说话人出现和消失的时间未

知，或者说话人数目发生变化时，仍然可以进行有效跟

踪，但其计算量较大。

基于随机有限集理论的多说话人跟踪系统是非线

性的，因此可以从非线性滤波角度解决多说话人跟踪

问题。已有的适用于非线性系统的多目标跟踪算法可

分为两大类：全局方法和局部方法［８］。其中全局方法

无需对后验密度函数的形式进行假设，但计算量大，如

高斯和概率假设密度（ＧａｕｓｓｉａｎＳｕｍＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈ
ｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＧＳＰＨＤ）滤波［９］、序贯蒙特卡罗概率假设

密度滤波（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓ
Ｄｅｎｓｉｔｙ，ＳＭＣＰＨＤ）［１０］等。相对全局方法，局部方法需
要假设后验密度函数具有某种先验形式，但滤波器的

设计简单，计算量小，如扩展卡尔曼概率假设密度（Ｅｘ
ｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＥＫＰＨＤ）
滤波［１１］、无轨迹卡尔曼概率假设密度（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌ
ｍａｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＵＫＰＨＤ）滤波［１１］和

数值积分卡尔曼概率假设密度（ＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎＰｒｏｂ
ａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＣＫＰＨＤ）滤波［１２］。ＥＫＰＨＤ
滤波方法是使用较多的非线性滤波方法，但该方法对

系统线性化时，需要求解非线性函数的雅克比（Ｊａｃｏｂｉ
ａｎ）矩阵，且仅具有一阶精度，通常会带来较大的线性

化误差［１３］。ＵＫＰＨＤ滤波方法提高了滤波精度，但当
引入的尺度参数小于零时，可能导致更新后的方差阵

为非正定阵，从而影响系统的稳定性［８，１３］。ＣＫＰＨＤ滤
波方法用球面径向数值积分准则得到数值积分节点，
并对概率假设密度滤波中的多维积分进行数值计算，

它在保持计算量较小的同时，能够得到优于 ＥＫＰＨＤ
的滤波效果，是一种有效的非线性滤波方法。

针对多说话人跟踪的非线性系统模型，本文将

ＣＫＰＨＤ滤波器应用于多说话人跟踪中，提出了一种
基于数值积分卡尔曼概率假设密度滤波的多说话人
跟踪方法。该方法利用麦克风阵列的时延估计作为观

测数据，利用具有三次代数精确度的球面径向数值积
分准则计算概率假设密度滤波器中的多维积分，利用

数值积分卡尔曼滤波和概率假设密度滤波来估计表示

后验多目标状态一阶统计量的高斯成分，并通过递推

更新高斯成分的参数得到说话人的状态，从而实现非

线性系统的多说话人跟踪。该方法降低了系统模型非

线性对滤波精度的影响，增强了非线性滤波算法的鲁

棒性，提高了说话人位置和数目的估计精度。仿真实

验结果验证了本文方法的有效性。

２　数值积分卡尔曼滤波

数值积分卡尔曼滤波（ＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＣＫ

Ｆ）是一种非线性滤波方法，该方法基于球面径向数值
积分准则，利用数值积分节点，对贝叶斯滤波器中的积

分进行数值计算，以得到高斯假设下贝叶斯滤波器的最

佳近似［８］。

设目标状态向量为ｘｋ∈!

ｎｘ，目标观测向量为 ｚｋ∈

!

ｎ
!，则非线性动态系统模型为［１４］

ｘｋ＝ｆｋ（ｘｋ－１，ｕｋ－１）＋ｖｋ－１
ｚｋ＝ｈｋ（ｘｋ，ｕｋ）＋ｗ{

ｋ

（１）

其中ｆｋ和ｇｋ均为非线性函数，ｕｋ∈!

ｎｕ为系统输入，ｖｋ－１
和ｗｋ均为独立同分布的高斯白噪声，且分别满足 ｖｋ－１
～ （０，Ｑｋ－１），ｗｋ～ （０，Ｒｋ）。
在数值积分卡尔曼滤波方法中，假设非线性系统

（１）的贝叶斯滤波器中预测密度和似然密度均服从高
斯分布，则贝叶斯滤波器的核心是计算服从高斯分布

的加权积分，且所有积分形式均为非线性函数×高斯分
布密度函数［８］。

设向量ｅｐ＝（０，．．．，１，．．．，０）
Ｔ∈!

ｎｘ，其中１在向量

０１２１
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的第ｐ个位置，Ｉ∈!

ｎｘ为单位矩阵，利用具有三次代数

精确度的球面径向数值积分准则，计算标准正态分布
加权积分为［８］

Ｉ（ｆ）＝∫
!

ｎｘ

ｆ（ｘ） （ｘ；０，Ｉ）ｄｘ≈∑
ｍ

ｐ＝１
ｗｐｆ（ξｐ）

（２）
其中

ξｐ＝ ｍ／槡 ２［１］ｐ，　ｐ＝１，２，．．．，ｍ＝２ｎｘ
ｗｐ＝１{ ／ｍ

（３）

这里

［１］ｐ＝
ｅｐ，　ｐ＝１，２，．．．，ｎｘ
－ｅｐ－ｎ，　ｐ＝ｎｘ＋１，ｎｘ＋２，．．．，{ ｍ

（４）

由式（２），利用数值积分节点集合｛ξｐ，ｗｐ｝对贝叶
斯滤波方法中的积分进行数值计算，得到数值积分卡

尔曼滤波器为

Ｘｐ，ｋ︳ｋ－１＝ｆ（Ｓｋ－１ξｐ＋ｘ^ｋ－１，ｕｋ－１） （５）

ｘ^ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
Ｘｐ，ｋ︳ｋ－１ （６）

Ｐｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
Ｘｐ，ｋ︳ｋ－１Ｘ

Ｔ
ｐ，ｋ︳ｋ－１－ｘ^ｋ︳ｋ－１ｘ^

Ｔ
ｋ︳ｋ－１＋Ｑｋ－１

（７）
Ｚｐ，ｋ︳ｋ－１＝ｈ（Ｓｋ︳ｋ－１ξｐ＋ｘ^ｋ︳ｋ－１，ｕｋ） （８）

ｚ^ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
Ｚｐ，ｋ︳ｋ－１ （９）

Ｐ
!!

，ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
Ｚｐ，ｋ︳ｋ－１Ｚ

Ｔ
ｐ，ｋ︳ｋ－１－ｚ^ｋ︳ｋ－１ｚ^

Ｔ
ｋ︳ｋ－１＋Ｒｋ

（１０）

Ｐｘ
!

，ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
（Ｓｋ︳ｋ－１ξｐ

＋ｘ^ｋ︳ｋ－１）Ｚ
Ｔ
ｐ，ｋ︳ｋ－１－ｘ^ｋ︳ｋ－１ｚ^

Ｔ
ｋ︳ｋ－１ （１１）

Ｗｋ＝Ｐｘ
!

，ｋ︳ｋ－１Ｐ
－１
!!

，ｋ︳ｋ－１ （１２）

ｘ^ｋ︳ｋ＝ｘ^ｋ︳ｋ－１＋Ｗｋ（ｚｋ－ｚ^ｋ︳ｋ－１） （１３）

Ｐｋ︳ｋ＝Ｐｋ︳ｋ－１－ＷｋＰ
!!

，ｋ︳ｋ－１Ｗ
Ｔ
ｋ （１４）

其中Ｐｋ－１＝Ｓｋ－１Ｓ
Ｔ
ｋ－１，Ｐｋ︳ｋ－１＝Ｓｋ︳ｋ－１Ｓ

Ｔ
ｋ︳ｋ－１。

在式（５）（１４）的数值积分卡尔曼滤波器中，对非
线性系统进行状态估计时不需要求解雅克比矩阵，且

滤波过程中不需设定尺度参数，从而提高了滤波系统

的稳定性。

３　数值积分卡尔曼概率假设密度滤波算法

概率假设密度（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＰＨ

Ｄ）滤波在贝叶斯框架下以递推形式传递目标的概率假

设密度，以实现对目标状态和目标数目的有效估计。数

值积分卡尔曼概率假设密度（ＣＫＰＨＤ）滤波是ＰＨＤ滤

波的一种实现形式，其主要优点是滤波过程无需求解雅

克比矩阵以及设定尺度参数，且计算量较小。该滤波器

以式（１）作为系统模型，其实现主要有三个步骤：ＰＨＤ

递推、高斯成分修剪和状态提取［１２］。其中 ＰＨＤ递推是

该滤波器的关键步骤，它包含预测和更新两部分。

由于目标的出现和消失是随机的，ｋ时刻的预测

概率假设密度νｋ︳ｋ－１表示为目标继续存在、自发产生新

目标和分离得到新目标三种情况的概率假设密度之

和［１１］，即

νｋ︳ｋ－１（ｘ）＝νＳ，ｋ︳ｋ－１（ｘ）＋νβ，ｋ︳ｋ－１（ｘ）＋γｋ（ｘ） （１５）

其中νＳ，ｋ︳ｋ－１（ｘ），νβ，ｋ︳ｋ－１（ｘ）和 γｋ（ｘ）可分别用高斯混合

形式表示，即

νＳ，ｋ︳ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｊｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｊ）Ｓ，ｋ︳ｋ－１ （ｘ；ｍ（ｊ）Ｓ，ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｊ）
Ｓ，ｋ︳ｋ－１）

（１６）

νβ，ｋ︳ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｊｋ－１

ｊ＝１
∑
Ｊβ，ｋ

ｌ＝１
ｗ（ｊ，ｌ）β，ｋ︳ｋ－１ （ｘ；ｍ（ｊ，ｌ）β，ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｊ，ｌ）
β，ｋ︳ｋ－１）

（１７）

γｋ（ｘ）＝∑
Ｊγ，ｋ

ｊ＝１
ｗ（ｊ）γ，ｋ （ｘ；ｍ（ｊ）γ，ｋ，Ｐ

（ｊ）
γ，ｋ） （１８）

其中νβ，ｋ︳ｋ－１（ｘ）可由目标分离前的状态得到，具体形式

参见文献［１１］，γｋ（ｘ）的各参数作为滤波器输入参数

可提前设定，νＳ，ｋ︳ｋ－１（ｘ）可利用球面径向数值积分准则

对多维积分进行数值计算，得到高斯成分的参数。

设ｋ－１时刻概率假设密度 νｋ－１中高斯成分的权

值、均值和协方差矩阵分别为 ｗ（ｊ）ｋ－１、ｍ
（ｊ）
ｋ－１和 Ｐ

（ｊ）
ｋ－１，ｊ＝

１，．．．，Ｊｋ－１，且Ｐ
（ｊ）
ｋ－１＝Ｓ

（ｊ）
ｋ－１［Ｓ

（ｊ）
ｋ－１］

Ｔ，则目标继续存在的预

测概率假设密度νＳ，ｋ︳ｋ－１（ｘ）中高斯成分的权值、均值和

协方差分别为

ｗ（ｊ）Ｓ，ｋ︳ｋ－１＝ｐＳ，ｋｗ
（ｊ）
ｋ－１ （１９）

Ｘ（ｊ）ｐ，ｋ︳ｋ－１＝ｆ（Ｓ
（ｊ）
ｋ－１ξｐ＋ｍ

（ｊ）
ｋ－１，ｕｋ－１） （２０）

ｍ（ｊ）Ｓ，ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
Ｘ（ｊ）ｐ，ｋ︳ｋ－１ （２１）

Ｐ（ｊ）Ｓ，ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
Ｘ（ｊ）ｐ，ｋ︳ｋ－１［Ｘ

（ｊ）
ｐ，ｋ︳ｋ－１］

Ｔ

－ｍ（ｊ）Ｓ，ｋ︳ｋ－１［ｍ
（ｊ）
Ｓ，ｋ︳ｋ－１］

Ｔ＋Ｑｋ－１ （２２）

其中ｐＳ，ｋ为ｋ－１时刻存在的目标在 ｋ时刻继续存在的

１１２１
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概率，ξｐ具体形式如式（３）所示。

根据式（１９）（２２），就可以用高斯分布加权和近

似表示目标继续存在的预测概率假设密度 νＳ，ｋ︳ｋ－１（ｘ），

如式（１６）所示。

设ｋ时刻预测概率假设密度νｋ︳ｋ－１中高斯成分个数

为Ｊｋ︳ｋ－１，由式（１５）（２２）有

νｋ︳ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｊｋ︳ｋ－１

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｋ︳ｋ－１ （ｘ；ｍ（ｉ）ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ︳ｋ－１） （２３）

在ＣＫＰＨＤ递推过程的更新中，ｋ时刻的概率假设

密度νｋ同样可写成高斯和形式，即

νｋ（ｘ）＝（１－ｐＤ，ｋ）νｋ︳ｋ－１（ｘ）＋∑
ｚ∈Ｚｋ

νＤ，ｋ（ｘ；ｚ）

（２４）

νＤ，ｋ（ｘ；ｚ）＝∑
Ｊｋ︳ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｊ）ｋ （ｚ） （ｘ；ｍ（ｊ）ｋ︳ｋ（ｚ），Ｐ

（ｊ）
ｋ︳ｋ）

（２５）

其中ｐＤ，ｋ为ｋ时刻的检测概率，Ｚｋ为观测值集合。

设ｋ时刻概率假设密度 νｋ的高斯成分个数为 Ｊｋ，

由式（２３）（２５）有

νｋ（ｘ）＝∑
Ｊｋ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｋ （ｘ；ｍ（ｉ）ｋ ，Ｐ

（ｉ）
ｋ ） （２６）

设ｋ时刻噪声随机有限集的概率假设密度为 κｋ
（ｚ），则式（２６）中高斯成分的权值 ｗ（ｊ）ｋ 、均值 ｍ

（ｊ）
ｋ︳ｋ和协

方差矩阵Ｐ（ｊ）ｋ︳ｋ的递推公式为

Ｚ（ｊ）ｐ，ｋ︳ｋ－１＝ｈ（Ｓ
（ｊ）
ｋ︳ｋ－１ξｐ＋ｍ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１，ｕｋ） （２７）

ｚ（ｊ）ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
Ｚ（ｊ）ｐ，ｋ︳ｋ－１ （２８）

Ｐ（ｊ）
!!

，ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
Ｚ（ｊ）ｐ，ｋ︳ｋ－１［Ｚ

（ｊ）
ｐ，ｋ︳ｋ－１］

Ｔ

－ｚ（ｊ）ｋ︳ｋ－１［ｚ
（ｊ）
ｋ︳ｋ－１］

Ｔ＋Ｒｋ （２９）

Ｐ（ｊ）ｘ
!

，ｋ︳ｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｐ＝１
（Ｓ（ｊ）ｋ︳ｋ－１ξｐ＋ｍ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１）［Ｚ

（ｊ）
ｐ，ｋ︳ｋ－１］

Ｔ

－ｍ（ｊ）ｋ︳ｋ－１［ｚ
（ｊ）
ｋ︳ｋ－１］

Ｔ （３０）

ｗ（ｊ）ｋ （ｚ）＝
ｐＤ，ｋｗ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１ｑ

（ｊ）
ｋ （ｚ）

κｋ（ｚ）＋ｐＤ，ｋ∑
Ｊｋ︳ｋ－１

ｌ＝１
ｗ（ｌ）ｋ︳ｋ－１ｑ

（ｌ）
ｋ（ｚ）

（３１）

ｑ（·）ｋ（ｚ）＝ （ｚ；ｚ（·）ｋ︳ｋ－１，Ｐ
（·）

!!

，ｋ︳ｋ－１） （３２）

Ｗ（ｊ）ｋ ＝Ｐ
（ｊ）
ｘ
!

，ｋ︳ｋ－１［Ｐ
（ｊ）
!!

，ｋ︳ｋ－１］
－１ （３３）

ｍ（ｊ）ｋ︳ｋ（ｚ）＝ｍ
（ｊ）
ｋ︳ｋ－１＋Ｗ

（ｊ）
ｋ （ｚ－ｚ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１） （３４）

Ｐ（ｊ）ｋ︳ｋ ＝Ｐ
（ｊ）
ｋ︳ｋ－１－Ｗ

（ｊ）
ｋ Ｐ

（ｊ）
!!

，ｋ︳ｋ－１［Ｗ
（ｊ）
ｋ ］

Ｔ （３５）

其中Ｓ（ｊ）ｋ︳ｋ－１为协方差阵Ｐ
（ｊ）
ｋ︳ｋ－１的Ｃｈｏｌｅｓｋｙ展开，即Ｐ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１＝

Ｓ（ｊ）ｋ︳ｋ－１［Ｓ
（ｊ）
ｋ︳ｋ－１］

Ｔ。

上述 ＣＫＰＨＤ滤波算法的 ＰＨＤ递推过程的具体

步骤总结如下：

输入：观测集Ｚｋ和｛ｗ
（ｉ）
ｋ－１，ｍ

（ｉ）
ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ－１｝

Ｊｋ－１
ｉ＝１

（１）求目标自发产生预测概率假设密度 γｋ（ｘ）的

参数

ｉ＝０

ｆｏｒ　ｊ＝１，．．．，Ｊγ，ｋ
　ｉ∶＝ｉ＋１，｛ｗ（ｉ）ｋ︳ｋ－１，ｍ

（ｉ）
ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ︳ｋ－１｝＝｛ｗ

（ｊ）
γ，ｋ，ｍ

（ｊ）
γ，ｋ，Ｐ

（ｊ）
γ，ｋ｝

ｅｎｄ

（２）求分离得到目标预测概率假设密度 νβ，ｋ︳ｋ－１
（ｘ）的参数

ｆｏｒ　ｊ＝１，．．．，Ｊβ，ｋ
　ｆｏｒ　ｌ＝１，．．．，Ｊｋ－１
　　　ｉ∶＝ｉ＋１，

　　 ｛ｗ（ｉ）ｋ︳ｋ－１，ｍ
（ｉ）
ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ︳ｋ－１｝＝｛ｗ

（ｊ，ｌ）
β，ｋ︳ｋ－１，ｍ

（ｊ，ｌ）
β，ｋ︳ｋ－１，

Ｐ（ｊ，ｌ）β，ｋ︳ｋ－１｝

　ｅｎｄ

ｅｎｄ

（３）求目标继续存在预测概率假设密度 νＳ，ｋ︳ｋ－１
（ｘ）的参数（见式（１９）（２２））

ｆｏｒ　ｊ＝１，．．．，Ｊｋ－１
　ｉ∶＝ｉ＋１，求 Ｘ（ｊ）ｐ，ｋ︳ｋ－１，｛ｗ

（ｉ）
ｋ︳ｋ－１，ｍ

（ｉ）
ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ︳ｋ－１｝＝

｛ｗ（ｊ）Ｓ，ｋ︳ｋ－１，ｍ
（ｊ）
Ｓ，ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｊ）
Ｓ，ｋ︳ｋ－１｝

ｅｎｄ

Ｊｋ︳ｋ－１＝ｉ

（４）求概率假设密度 νｋ（ｘ）的参数（见式（２４）

（３５））

ｆｏｒ　ｊ＝１，．．．，Ｊｋ︳ｋ－１
　求 Ｚ（ｊ）ｐ，ｋ︳ｋ－１，ｚ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｊ）
!!

，ｋ︳ｋ－１，Ｐ
（ｊ）
ｘ
!

，ｋ︳ｋ－１，ｑ
（ｊ）
ｋ （ｚ），Ｗ

（ｊ）
ｋ ，

｛ｗ（ｊ）ｋ ，ｍ
（ｊ）
ｋ ，Ｐ

（ｊ）
ｋ ｝＝｛（１－ｐＤ，ｋ）ｗ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１，Ｐ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１｝

ｅｎｄ

ｌ＝０

ｆｏｒ　ｚ∈Ｚｋ
　　ｌ∶＝ｌ＋１

　　ｆｏｒ　ｊ＝１，．．．，Ｊｋ︳ｋ－１
　　　｛ｗ（ｌＪｋ︳ｋ－１＋ｊ）ｋ ，ｍ（ｌＪｋ︳ｋ－１＋ｊ）ｋ ，Ｐ（ｌＪｋ︳ｋ－１＋ｊ）ｋ ｝＝｛ｐＤ，ｋｗ

（ｊ）
ｋ︳ｋ－１

ｑ（ｊ）ｋ （ｚ），ｍ
（ｊ）
ｋ︳ｋ（ｚ），Ｐ

（ｊ）
ｋ︳ｋ｝

　　ｅｎｄ
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　　ｗ（ｌＪｋ︳ｋ－１＋ｊ）ｋ ＝
ｗ（ｌＪｋ︳ｋ－１＋ｊ）ｋ

κｋ（ｚ）＋∑
Ｊｋ︳ｋ－１

ｉ＝１
ｗ（ｌＪｋ︳ｋ－１＋ｉ）ｋ

，

　　ｊ＝１，．．．，Ｊｋ︳ｋ－１
ｅｎｄ

Ｊｋ＝ｌＪｋ︳ｋ－１＋Ｊｋ︳ｋ－１
输出：｛ｗ（ｉ）ｋ ，ｍ

（ｉ）
ｋ ，Ｐ

（ｉ）
ｋ ｝

Ｊｋ
ｉ＝１

在ＣＫＰＨＤ滤波的实现过程中，由递推得到的概

率假设密度中高斯成分数量增加很快，导致计算复

杂度迅速增加，因此需要对高斯成分进行修剪。修

剪算法的主要思想是先剔除权值较小的高斯成分，

然后在余下的高斯成分中对距离较近的高斯成分进

行合并。

用修剪后的高斯成分可以获取多目标的状态，这

也是ＣＫＰＨＤ滤波的最后一步。因为高斯成分的均值

是概率假设密度νｋ的局部极大值，所以从均值中可以

获取目标状态。为了去除 νｋ中峰值过低的极大值点，

只有权值超过０．５的成分才用于状态获取。

从上述的 ＣＫＰＨＤ滤波器中可以看出，在概率假

设密度的递推过程中无需求解雅克比矩阵，且在保持

计算量较小的同时，提高了滤波器的精度和系统的稳

定性。

４　基于ＣＫＰＨＤ的多说话人跟踪算法

基于贝叶斯框架的多说话人跟踪系统利用状态模

型对说话人的运动进行描述。考虑说话人运动的机动

性，本文采用广泛使用的朗之万（Ｌａｎｇｅｖｉｎ）模型建立

说话人状态方程［６］。

设说话人在ｋ时刻的状态ｘｋ＝［ｘｋ，ｘ·ｋ，ｙｋ，ｙ·ｋ］
Ｔ，其

中ｘｋ和ｙｋ分别表示ｘ和ｙ方向的位置，ｘ·ｋ和 ｙ·ｋ分别

表示ｘ和ｙ方向的速度。假设声源在 ｘ和 ｙ方向上的

运动是独立同分布的［６］，则在ｘ轴上，状态ｘｋ满足

ｘ·ｋ＝ａｘｘ·ｋ－１＋ｂｘＦｘｋ，　ｘｋ＝ｘｋ－１＋Ｔｘ
·
ｋ （３６）

其中Ｆｘｋ～ （０，１），Ｔ为采样周期，ａｘ＝ｅｘｐ（－βｘＴ），βｘ

为速率常数，ｂｘ＝ν－ｘ １－ａ
２

槡 ｘ，ν－ｘ为稳态条件下的均方根

速率，则说话人跟踪系统模型的状态方程为

ｘｋ＝Ａｘｋ－１＋ｖｋ （３７）

其中Ａ＝ Ｂ ０
０[ ]Ｂ 为状态转移矩阵，Ｂ＝ １ Ｔａｘ

０ ａ[ ]ｘ ，过程

噪声ｖｋ满足ｖｋ～ （０，Ｑ），且协方差阵 Ｑ＝ｄｉａｇ［ｂ２ｘＴ
２，

ｂ２ｘ，ｂ
２
ｘＴ
２，ｂ２ｘ］。
由于语音信号到达不同位置麦克风的时间存在差

异，利用应用场景内摆放的麦克风阵列，可得到一组麦

克风对的时间延迟。设应用场景中有 Ｍ对麦克风，其
位置为 ｕ（ｍ）ｉ ＝（ｘ

（ｍ）
ｉ ，ｙ

（ｍ）
ｉ ），ｕ

（ｍ）
ｊ ＝（ｘ

（ｍ）
ｊ ，ｙ

（ｍ）
ｊ ），且 ｍ＝

１，．．．，Ｍ，ｋ时刻说话人的位置为
!!!!ｋ＝（ｘｋ，ｙｋ），声音在空

气中的传播速度为ｃ，则ｋ时刻第ｍ对麦克风的时间延
迟与说话人位置满足

!

（ｍ）
ｋ ＝

１
ｃ‖!!!!ｋ－ｕ

（ｍ）
ｉ ‖－‖!!!!ｋ－ｕ

（ｍ）
ｊ( )‖ ，ｍ＝１，．．．，Ｍ

（３８）

其中‖·‖为向量范数。
说话人跟踪系统的观测方程为

!

（ｍ）
ｋ ＝１ｃ （ｘｋ－ｘ

（ｍ）
ｉ ）

２＋（ｙｋ－ｙ
（ｍ）
ｉ ）槡( ２

－ （ｘｋ－ｘ
（ｍ）
ｊ ）

２＋（ｙｋ－ｙ
（ｍ）
ｊ ）槡 )２ ＋ｗ（ｍ）ｋ ，ｍ＝１，．．．，Ｍ

（３９）
其中ｗ（ｍ）ｋ 为观测噪声，且满足ｗ（ｍ）ｋ ～ （０，Ｒ）。

广义互相关（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＧＣＣ）

法是广泛使用的时延估计方法［１５］，该方法通过计算麦

克风对接收信号的互相关函数的极值点来估计时间延

迟。设声源信号为 ｓ（ｋ），第 ｍ对麦克风 ｉ和 ｊ处的背

景噪声分别为ｎ（ｍ）ｉ （ｋ）和 ｎ
（ｍ）
ｊ （ｋ），ｍ＝１，．．．，Ｍ，则麦克

风接收的信号为

ｙ（ｍ）ｉ （ｋ）＝ｓ（ｋ）＋ｎ
（ｍ）
ｉ （ｋ） （４０）

ｙ（ｍ）ｊ （ｋ）＝ｓ（ｋ－!
（ｍ）
ｋ ）＋ｎ

（ｍ）
ｊ （ｋ） （４１）

设信号ｙ（ｍ）ｉ （ｋ）和ｙ
（ｍ）
ｊ （ｋ）的互功率谱为 Ｓ

（ｍ）
ｙｉｙｊ
（ω），

则广义互相关函数为

Ｒ（ｍ）（
!

（ｍ）
ｋ ）＝∫

∞

－∞
Φ（ω）Ｓ（ｍ）ｙｉｙｊ（ω）ｅ

ｊω!ｄω （４２）

其中Φ（ω）为加权函数。求解目标函数 Ｒ（ｍ）（!（ｍ）ｋ ）的

极值估计时间延迟

!^

（ｍ）
ｋ ＝ａｒｇ ｍａｘ

!

（ｍ）
ｋ ∈［－!（ｍ）ｍａｘ，!

（ｍ）
ｍａｘ］
Ｒ（ｍ）（

!

（ｍ）
ｋ ） （４３）

其中
!

（ｍ）
ｍａｘ为时间延迟的最大值，且 !

（ｍ）
ｍａｘ ＝

１
ｃ‖ｕ

（ｍ）
ｉ －

ｕ（ｍ）ｊ ‖。
由此，将广义互相关法得到的时间延迟估计作为

观测值，在说话人数目和说话时间未知的情况下，针对

多说话人跟踪系统模型式（３７）和式（３９），采用 ＣＫ
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ＰＨＤ滤波方法，可得到多说话人的状态估计，即利用 ｋ

－１时刻说话人的位置和速度信息以及 ｋ时刻麦克风

阵列的时间延迟估计值，估计 ｋ时刻说话人的位置和

说话人数目，以实现多说话人跟踪。该算法没有对不

同说话人信息进行标记，也没有采用数据关联算法，因

此无法分辨说话人，但该算法减少了观测值中的虚警

信息，估计了多个说话人的位置和数目，是后续说话人

分辨算法的基础。文献［７］给出了一种多说话人分辨

算法，这里不再赘述。

为了分析基于ＣＫＰＨＤ的多说话人跟踪滤波器的

算法复杂度，本文以式（３７）和（３９）系统模型为例，将

文献［１１］提出的ＥＫＰＨＤ滤波器和ＵＫＰＨＤ滤波器应

用在多说话人跟踪系统中，将本文方法与这两种方法

的计算复杂度进行了比较。设概率假设密度 νｋ－１和自

发产生新目标的概率假设密度 γｋ的高斯成分数目分

别为Ｊｋ－１和Ｊγ，ｋ，分离得到新目标的数目为 Ｊβ，ｋ，说话人

状态向量的维数为ｎｘ，麦克风的对数为Ｍ，观测集元素

的个数为 Ｚｋ ，为了方便比较，以一次 ＰＨＤ递推为

例，表１给出了三种滤波器计算复杂度的比较结果，其

中Ｊ＝Ｊγ，ｋ＋Ｊｋ－１Ｊβ，ｋ。从表１可以看出，ＣＫＰＨＤ的计算

复杂度低于ＵＫＰＨＤ，与 ＥＫＰＨＤ相比，两者的加减乘

运算复杂度相近，但ＣＫＰＨＤ的开方运算复杂度更低。

表１　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器和ＣＫＰＨＤ

滤波器的计算复杂度比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＥＫＰＨＤ，

ＵＫＰＨＤａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓ

加减乘运算 开方运算

ＥＫＰＨＤ ２ｎ３ｘＪｋ－１＋Ｊ（Ｍ３＋ Ｚｋ ｎ２ｘＭ２） ２Ｊ（３Ｍ＋ Ｚｋ ）

ＵＫＰＨＤ ８ｎ３ｘＪｋ－１＋Ｊ（Ｍ３＋２Ｚｋ ｎｘＭ２） ２Ｊ（Ｍ＋ Ｚｋ ）

ＣＫＰＨＤ ５ｎ３ｘＪｋ－１＋Ｊ（Ｍ３＋２Ｚｋ ｎｘＭ２） ２Ｊ（Ｍ＋ Ｚｋ ）

５　计算机仿真与结果讨论

仿真实验场景如图１所示，房间大小为３ｍ×３ｍ×
３ｍ，说话人运动轨迹采用经典的半圆形设置［６］，麦克

风位置和说话人运动轨迹如图１所示。在实验中共放
置了４对麦克风，每对麦克风的间距为０．６ｍ，具体位
置分别为（１．４，０）、（２，０）、（０，１．４）、（０，２）、（１．４，３）、
（２，３）、（３，１．４）、（３，２）。为了方便分析结果，给出说
话人数目和说话时间的真实值。房间内有三个说话

人，其中说话人１和３在不同位置同时说话，对应帧数

为ｋ＝１～１００，说话人２出现语音信息的帧数为 ｋ＝１０
～９０，说话人数目变化情况如图２所示。实验采用的
语音数据为单通道１６ｂｉｔ的女性英语发音，其采样率为
３２ｋＨｚ，利用ＩＭＡＧＥ模型［１６］生成房间冲激响应来得到

麦克风接收信号，每帧数据长度为３２ｍｓ，信噪比 ＳＮＲ
为２５ｄＢ，混响时间 Ｔ６０为０．２ｓ。实验观测数据为应用
ＧＣＣ方法求得的时间延迟估计，且说话人的数目和说
话时间未知。

图１　说话人运动轨迹图（○说话人起始位置，

□说话人终止位置，△麦克风位置）

Ｆｉｇ．１　Ｓｐｅａｋｅｒｓｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ（○ｉｎｉｔｉａｌｐｏｉｎｔｏｆ

ｓｐｅａｋｅｒｓ，□ｆｉｎａｌｐｏｉｎｔｏｆｓｐｅａｋｅｒｓ，△ｌｏｃａｔｉｏｎｓｏｆｍｉｃｒｏｐｈｏｎｅｓ）

在系统模型（３７）和（３９）中，状态方程中参数设置

为βｘ＝１０ｓ
－１，Ｔ＝３２ｍｓ，ν－ｘ＝１ｍｓ

－１，观测噪声的协方差阵

Ｒ＝σ２，σ＝１２５μｓ。

图２　说话人数目随时间变化图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｐｅａｋｅｒｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇｔｉｍｅ

跟踪场景中每个说话人的存活概率 ｐＳ，ｋ＝０．９９，

ＣＫＰＨＤ滤波器的初始高斯成分｛ｗ（ｉ）ｋ ，ｍ
（ｉ）
ｋ ，Ｐ

（ｉ）
ｋ ｝

Ｊ０
ｉ＝１的

参数为 Ｊ０＝２，ｗ
（１）
０ ＝ｗ

（２）
０ ＝０．１，ｍ

（１）
０ ＝［０．５，０，１．５，

０．９８］Ｔ，ｍ（２）０ ＝［０．３，０．９８，２．８，０］
Ｔ，Ｐ（１）０ ＝Ｐ

（２）
０ ＝ｄｉａｇ

（［１０－４，１０－４，１０－４，１０－４］Ｔ）。目标自发产生的概率假
设密度 γｋ（ｘ）＝ｗ

（ｉ）
ｒ （ｘ；ｍ（ｉ）ｒ ，Ｐ

（ｉ）
ｒ ）的参数为 ｗ

（１）
γ ＝

０．１，ｍ（１）γ ＝［０．５，０，１，０．９８］
Ｔ，Ｐ（１）γ ＝Ｐ

（１）
０ 。
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跟踪场景中每个说话人的检测概率ｐＤ，ｋ＝０．９８，每

对麦克风对应的观测值中，虚警随机有限集服从泊松

分布，其概率假设密度 κｋ（ｚ）"ｃＶｕ（ｚ），其中"ｃ＝７为

每对麦克风虚警时间延迟估计的平均数目，ｕ（·）为虚

警点服从均匀分布的概率密度函数，由于时间延迟估

计取值区间为［－
!

（ｍ）
ｍａｘ，!

（ｍ）
ｍａｘ］，则 Ｖ＝２!

（ｍ）
ｍａｘ为取值区间长

度。仿真实验中，高斯成分的修剪阈值为１０－５，合并阈

值为４，状态提取阈值为０．５。

为了有效地评价本文提出的说话人跟踪滤波方法

的性能，实验中分别采用最优子模式分配（Ｏｐｔｉｍａｌ

ＳｕｂｐａｔｔｅｒｎＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＯＳＰＡ）［１７］和平均相对误差［１１］

两个准则对跟踪性能进行评价。设说话人状态的真值

为 Ｘ＝｛ｘ１，．．．，ｘ︳Ｘ︳｝，说话人状态的估计值为 Ｘ^＝

｛ｘ^１，．．．，ｘ^︳Ｘ^︳｝，｛１，２，．．．， Ｘ^ ｝中集合长度为 Ｘ 的所

有排列的集合为Π︳Ｘ^︳，参数为 ｎ的截断距离为 ｄ
（ｎ）（ｘ，

ｘ^）ｍｉｎ（ｎ，ｄ（ｘ，ｘ^））［１７］，则当 Ｘ≤ Ｘ^时，ｐ阶ＯＳＰＡ

定义为

ｄ
－（ｎ）
ｐ （Ｘ，Ｘ^）＝

　

　
１
Ｘ^

　

　
ｍｉｎ
"∈Π︳Ｘ^︳
∑
︳Ｘ︳

ｉ＝１
ｄ（ｎ）（ｘｉ，ｘ^

"

（ｉ））
ｐ＋（︳Ｘ^︳－ Ｘ ）ｎ

















ｐ

１／ｐ

（４４）

当 Ｘ ＞ Ｘ^ 时，ｄ
－（ｎ）
ｐ （Ｘ，Ｘ^）＝ｄ

－（ｎ）
ｐ （Ｘ^，Ｘ）。

为了评价多说话人跟踪滤波器对说话人数目估计

准确性的影响，平均相对误差（ＡＲＥ）定义为

ＡＲＥ＝Ｅ Ｘ^ － Ｘ{ }Ｘ
（４５）

为了考察说话人跟踪滤波器的性能，在仿真实验

中将 ＥＫＰＨＤ滤波器和 ＵＫＰＨＤ滤波器应用在多说

话人跟踪系统中，并将本文方法与这两种方法进行

了比较，其中本文方法的跟踪结果如图３所示，可以

看到，本文方法基本反映了说话人的运动轨迹。对

三种滤波器分别进行 １０００次蒙特卡罗模拟仿真实

验，ＯＳＰＡ结果和平均相对误差如图 ４所示，其中二

阶 ＯＳＰＡ评价准则参数 ｎ＝１．５ｍ。从图４可以看出，

当 ｋ＜５时，三种滤波器的 ＯＳＰＡ结果基本相同；ｋ＞５

后，ＣＫＰＨＤ滤波结果优于ＥＫＰＨＤ和ＵＫＰＨＤ。当ｋ

＞１０时，由于说话人数目变化，三种滤波器的平均相

对误差增大，但 ＣＫＰＨＤ滤波器对说话人数目的估计

更准确。

图３　ＣＫＰＨＤ滤波器的多说话人位置估计结果图

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｓｐｅａｋｅｒｓ’ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒ

图４　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器和

ＣＫＰＨＤ滤波器的ＯＳＰＡ和平均相对误差比较

Ｆｉｇ．４　ＯＳＰＡａｎｄａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｏｆＥＫＰＨＤ，ＵＫＰＨＤａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓ

为了分析说话人跟踪滤波器的鲁棒性，在说话人

检测概率ｐＤ，ｋ、每对麦克风虚警的平均数目"ｃ、采样周

期Ｔ、麦克风接收信号信噪比ＳＮＲ和混响时间Ｔ６０变化

情况下，本文分别对三种滤波器的性能进行了比较。

在ｐＤ，ｋ变化且"ｃ＝７，Ｔ＝３２ｍｓ，ＳＮＲ＝２５ｄＢ，Ｔ６０＝０．２ｓ

时，ＥＫＰＨＤ、ＵＫＰＨＤ和ＣＫＰＨＤ的ＯＳＰＡ结果和平均

相对误差对比如图５所示。从图５可以看出，当ｐＤ，ｋ＝

１时，场景内的说话人全部检测成功，不存在漏检，三
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种滤波器的滤波结果较ｐＤ，ｋ＜１时更准确，ＯＳＰＡ结果和

平均相对误差较小，随着ｐＤ，ｋ减小，漏检增多，滤波器对

说话人状态和数目的估计误差增大，但 ＣＫＰＨＤ滤波

器的滤波结果更准确，受 ｐＤ，ｋ变化的影响更小。在"ｃ

变化且ｐＤ，ｋ＝０．９８，Ｔ＝３２ｍｓ，ＳＮＲ＝２５ｄＢ，Ｔ６０＝０．２ｓ时，

三种滤波器的性能如图６所示。从图６可以看出，当

"ｃ＝０时，检测区域内不存在虚警点，三个滤波器对目

标数目的估计较
"ｃ＞０时更准确，随着"ｃ增大，虚警点

增多，滤波器的ＯＳＰＡ结果和平均相对误差变大，但与

ＥＫＰＨＤ和ＵＫＰＨＤ相比，ＣＫＰＨＤ的性能曲线变化缓

慢，ＯＳＰＡ结果较小，对说话人数目的估计更准确。在

采样周期Ｔ变化且ｐＤ，ｋ＝０．９８，"ｃ＝７，ＳＮＲ＝２５ｄＢ，Ｔ６０＝

０．２ｓ时，三种滤波器的性能对比如图７所示。从图７

可以看出，Ｔ取值越大，说话人在一个采样间隔内状态

的变化越大，对滤波结果影响越大，所以三个滤波器的

平均相对误差随 Ｔ增加而增大，但 ＣＫＰＨＤ滤波器相

对另两种滤波器具有更小的 ＯＳＰＡ值和对说话人数目

更小的估计误差。在信噪比ＳＮＲ变化且ｐＤ，ｋ＝０．９８，"ｃ
＝７，Ｔ＝３２ｍｓ，Ｔ６０＝０．２ｓ时，三种滤波器的性能比较如

表２和表３所示。从表２和表３可以看出，ＳＮＲ越大，

滤波效果越好，当 ＳＮＲ为１０ｄＢ和１５ｄＢ时，信噪比较

小，三种滤波器的 ＯＳＰＡ结果和平均相对误差基本相

同，但ＳＮＲ为２０ｄＢ、２５ｄＢ和３０ｄＢ时，相比其他两种滤

波器，ＣＫＰＨＤ的ＯＳＰＡ结果更小，对说话人数目的估

计误差更小。在混响时间Ｔ６０变化且ｐＤ，ｋ＝０．９８，"ｃ＝７，

Ｔ＝３２ｍｓ，ＳＮＲ＝２５ｄＢ时，三种滤波器的性能对比如表４

和表５所示。从表４和表５可以看出，Ｔ６０增大时，说话

人跟踪精度明显降低，这是因为混响时间增大导致麦

克风阵列的时间延迟估计的准确性降低，使得滤波器

对说话人位置和数目的估计误差增大，但与另两种滤

波器相比，ＣＫＰＨＤ滤波器的ＯＳＰＡ和平均相对误差更

小，跟踪结果更准确。

图５　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器和
ＣＫＰＨＤ滤波器的ＯＳＰＡ和平均相对误差随ｐＤ，ｋ变化图
Ｆｉｇ．５　ＯＳＰＡａｎｄａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｏｆＥＫＰＨＤ，ＵＫＰＨＤａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇｐＤ，ｋ

图６　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器
和ＣＫＰＨＤ滤波器的ＯＳＰＡ和平均相对误差随

"ｃ变化图

Ｆｉｇ．６　ＯＳＰＡａｎｄａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆＥＫＰＨＤ，ＵＫＰＨＤａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇ

"ｃ

图７　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器和
ＣＫＰＨＤ滤波器的ＯＳＰＡ和平均相对误差随Ｔ变化图
Ｆｉｇ．７　ＯＳＰＡａｎｄａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｏｆＥＫＰＨＤ，ＵＫＰＨＤａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇＴ
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表２　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器

和ＣＫＰＨＤ滤波器的ＯＳＰＡ随ＳＮＲ变化表

Ｔａｂ．２　ＯＳＰＡｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＥＫＰＨＤ，

ＵＫＰＨＤａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇＳＮＲ

１０ｄＢ １５ｄＢ ２０ｄＢ ２５ｄＢ ３０ｄＢ

ＥＫＰＨＤ １．４３４９ １．４３４６ １．３４７６ ０．８８８３ ０．５８７０

ＵＫＰＨＤ １．４３５０ １．４３４４ １．３４６３ ０．８６１３ ０．５８１０

ＣＫＰＨＤ １．４３５１ １．４３４５ １．３４５０ ０．８５４０ ０．５７９９

表３　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器

和ＣＫＰＨＤ滤波器的平均相对误差随ＳＮＲ变化表

Ｔａｂ．３　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ＥＫＰＨＤ，ＵＫＰＨＤａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇＳＮＲ

１０ｄＢ １５ｄＢ ２０ｄＢ ２５ｄＢ ３０ｄＢ

ＥＫＰＨＤ ２．５４３０ ２．５５０５ ２．２１７５ ０．３０７３ ０．０３２９

ＵＫＰＨＤ ２．５４３７ ２．５５０７ ２．１９８０ ０．２５５４ ０．０２７７

ＣＫＰＨＤ ２．５４３３ ２．５５０７ ２．１７８１ ０．２４３５ ０．０２７５

表４　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器

和ＣＫＰＨＤ滤波器的ＯＳＰＡ随Ｔ６０变化表

Ｔａｂ．４　ＯＳＰＡｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＥＫＰＨＤ，ＵＫＰＨＤ

ａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇＴ６０

０．２ｓ ０．２５ｓ ０．３ｓ ０．３５ｓ ０．４ｓ

ＥＫＰＨＤ ０．８８８３ １．３０６６ １．３３１８ １．３５８１ １．３６２３

ＵＫＰＨＤ ０．８６１３ １．２９９３ １．３２８５ １．３５７８ １．３６２０

ＣＫＰＨＤ ０．８５４０ １．２９６７ １．３２６６ １．３５６９ １．３６１３

表５　ＥＫＰＨＤ滤波器、ＵＫＰＨＤ滤波器

和ＣＫＰＨＤ滤波器的平均相对误差随Ｔ６０变化表

Ｔａｂ．５　ＡｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＥＫＰＨＤ，

ＵＫＰＨＤａｎｄＣＫＰＨＤｆｉｌｔｅｒｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇＴ６０

０．２ｓ ０．２５ｓ ０．３ｓ ０．３５ｓ ０．４ｓ

ＥＫＰＨＤ ０．３０７３ １．９３００ ２．１１２８ ２．２９５５ ２．３３１５

ＵＫＰＨＤ ０．２５５４ １．８４７３ ２．０６７７ ２．２８９６ ２．３２４７

ＣＫＰＨＤ ０．２４３５ １．８２１５ ２．０４２７ ２．２７５３ ２．３１３２

图３～图７以及表２～表５的仿真结果表明，对多
说话人跟踪问题，ＣＫＰＨＤ滤波效果优于 ＥＫＰＨＤ和
ＵＫＰＨＤ，且当检测概率变化、场景中虚警点数目增多、
采样间隔变化、信噪比不同以及混响时间变大时，ＣＫ
ＰＨＤ滤波器仍可以保持良好的跟踪性能。

６　结束语

针对多说话人跟踪问题，本文提出了基于数值积

分卡尔曼概率假设密度滤波的多说话人跟踪方法，该

方法适用于说话人出现和消失时间不确定且说话人数

目未知情况下的多说话人跟踪系统。该方法无需求解

非线性系统函数的雅克比矩阵，且计算量较小。仿真

结果表明，本文方法降低了系统模型非线性对滤波结

果的影响，提高了说话人数目和说话人状态的估计精

度，具有良好的鲁棒性，有效地解决了非线性高斯系统

的多说话人跟踪问题。
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