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基于检测前跟踪的声源跟踪算法 

戴江安，邱天爽 

（大连理工大学电子信息与电气工程学部，辽宁 大连 116024） 

摘  要：针对低信噪比、强混响环境中声源跟踪误差较大的问题，提出一种基于检测前跟踪的声源跟踪算法。该

算法将一种改进的可控响应功率函数作为定位函数，通过计算粒子所在矩形区域的可控响应功率值，改进的可控

响应功率函数可以得到更加顽健的声源位置估计；同时，将检测前跟踪技术应用于跟踪算法中，可以免于重复计

算处于同一区域的量测值，从而在保证跟踪精度的前提下大幅减少跟踪算法的运算量。经仿真实验验证，改进算

法在低信噪比、强混响的环境中能够得到比传统跟踪算法更精确的跟踪结果。 
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Acoustic source tracking algorithm using track before detect 

DAI Jiang-an, QIU Tian-shuang 

(Faculty of Electronic Information and Electrical Engineering, Dalian University of Technology, Dalian 116024, China) 

Abstract: In order to improve tracking performance in a noisy and reverberant environment，an acoustic source tracking 

algorithm using track before detect was proposed. This algorithm used a modified steered response power as localization 

function which take into account a rectangular region to achieve more robust source location estimation than steered re-

sponse power function and applied track-before-detect technology to avoid reduplicate calculation of the same rectangu-

lar region so that the algorithm could reduce the computation burden without decreasing the accuracy. The simulation re-

sults verified that the proposed algorithm can achieve more accurate tracking results than traditional tracking algorithm in 

a noisy and reverberant environment. 
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1  引言 

基于多麦克风的声源定位与跟踪技术即通过

多个麦克风接收到的信号连续对声源的位置信息

进行估计，其在远程视频会议
[1]
、智能机器人

[2]
、

智能家居
[3]
等领域均有广泛的应用。声源跟踪问题

可以看作是一段时间内持续的声源定位问题，即使

不采用任何跟踪技术，只要对每帧接收信号连续执

行定位算法也能实现跟踪。但由于日常环境中存在

各种不利于定位的因素，如噪声和混响，以及由于

声音的不连贯产生的静音间隙，单纯的定位算法对

目标位置的估计通常存在较大误差，同时无法满足

跟踪问题的实时性要求。跟踪算法可利用当前及过

去所有时刻的观测信号对目标状态进行动态估计，

可得到比单纯定位算法更加顽健的声源位置估计。 

声源跟踪问题可分为单声源跟踪
[4~6]
和多声源

跟踪
[7~9]
，本文研究的是单声源跟踪问题。单声源

跟踪问题的解决方案通常都是基于贝叶斯滤波框

架的，其中，粒子滤波是解决声源跟踪这类非线性、

非高斯问题的有效方法之一。多年来，学者们对基

于粒子滤波的声源跟踪算法进行了广泛的研究。

Ward 等
[4]
总结了基于粒子滤波的声源跟踪算法的
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一般框架，并基于该算法框架提出了 4种声源跟踪

算法，其中，SRP-PL（steered response power-pseudo 

likelihood）算法的跟踪效果最佳。SRP-PL 算法使

用可控响应功率（SRP, steered response power）作

为定位函数，并基于定位函数构造一种伪似然函数

（PL, pseudo-likelihood）来计算粒子的权值。当环

境中的干扰较弱时，SRP-PL 算法性能尚可。然而

在强混响和低信噪比的恶劣环境中，算法的性能会

变差；同时由于静音间隙的存在，跟踪算法的误差

会急剧升高，甚至造成跟踪结果发散。Lehmann等
[5]

提出一种结合语音活性检测（VAD, voice activity 

detection）的声源跟踪算法，能在一定程度上解决

静音间隙的问题。但是由于引入了语音活性检测模

块，该算法的计算量进一步变大，很难满足实时的

跟踪效果。Fallon 等
[6]
提出一种基于检测前跟踪

（TBD, track before detect）的声源跟踪算法框架。

在基于 TBD 的声源跟踪算法框架中，声源的状态

可以直接从似然方程中进行估计，从而省去了 VAD

模块；同时，该算法将空间划分为一定的像素网格，

位于同一像素网格的粒子，其权值只需计算一次，

从而显著减少了跟踪算法的运算量。然而文献[6]的跟

踪算法采用 SRP作为定位函数，其在干扰环境中的跟

踪效果仍然需要改善。近年来，一些学者又相继提出

了结合 α稳定分布
[10]
、分布式处理技术

[11,12]
等方法，

为解决声源跟踪问题提供了新的思路。 

本文提出一种新的声源跟踪算法，简称

MSRP-TBD（modified steered response power-track 

before detect）。该算法使用一种改进的可控功率响

应函数
[13]
作为定位函数，并将其运用于 TBD 的声

源跟踪算法框架中。在强混响和低信噪比的恶劣环境

中，本文算法能够获得比传统的 SRP-PL算法更好的

跟踪效果，仿真实验验证了本文算法的有效性。 

2  声源跟踪问题的基本模型 

2.1  信号模型 

本文研究封闭环境中的单声源二维跟踪问题。

假设声源信号为 ( )S t ，环境中共有 M个麦克风，第

m个麦克风 ( 1,2, , )m M= � 接收到的信号 ( )
m

X t 为 

 ( ) ( ) ( ) ( )
m m m

X t h t S t N t= ∗ +  (1) 

其中， ( )
m
h t 为声源与第 m 个麦克风之间的冲激响

应， ( )
m

N t 为第 m 个麦克风接收信号中的噪声，*

表示卷积运算。 

2.2  贝叶斯滤波框架 

针对本文情况，声源在 t时刻状态可表示为 

 T
[ , , , ]

t t t t t
x y x y= � �α  (2) 

其中，“T”表示转置运算， T
[ , ]

t t t
x y=� 表示声源 x

轴和 y轴的坐标矢量， T
[ , ]

t t
x y� � 表示声源沿 x轴和 y

轴的速度分量。假设系统的状态转移是一阶马尔可

夫过程，则声源跟踪问题可用以下 2个方程来描述。 

 
1

( , )
t t t

T u−=α α  (3) 

 ( , )
t t t
Y O v= α  (4) 

其中，式(3)称为状态转移方程，式(4)称为观测方程，

t
Y 表示目标状态的观测值，通过定位函数转换得

到。
t
u 、

t
v 表示噪声项。 ( )T ⋅ 、 ( )O ⋅ 分别表示转移

函数和观测函数。贝叶斯滤波理论是声源跟踪问题

的常用解决方法，其基本思想是根据目标的先验信

息和观测信息估计出当前时刻目标状态的后验概

率密度函数。根据贝叶斯滤波理论，声源跟踪问题

可归纳为以下的递推形式。 

 ( ) ( ) ( )1: 1 1 1 1: 1 1
d

t t t t t t t
p Y p p Y− − − − −= ∫α α α α α  (5) 

 ( ) ( ) ( )1: 1: 1t t t t t t
p Y p Y p Y −∝α α α  (6) 

其中，
1: 1

{ , }
t t

Y Y Y= ,� 表示从初始时刻到 t时刻的观

测值， ( )1t t
p −α α 表示状态转移概率密度，

( )1: 1t t
p Y −α 表示状态预测概率密度， ( )t t

p Y α 表示

似然函数。式(5)称为预测，式(6)称为更新。假设 1t −
时刻的后验概率密度 ( )1 1: 1t t

p Y− −α 已知，则通过式(5)

和式(6)的递推贝叶斯滤波可以得到 t时刻状态的后

验概率密度。 

3  SRP-PL声源跟踪算法 

贝叶斯滤波框架看似为跟踪问题提供了完美

的解决方案，然而由于声源跟踪问题模型式(3)和

式(4)中的T (⋅)、O(⋅)通常是非线性函数，且噪声项

t
u 、

t
v 可能是非高斯噪声，因此，式(5)和式(6)通常

不存在闭式解。而粒子滤波正是解决声源跟踪这一

类非线性非高斯问题的有力工具。粒子滤波的基本

思想是使用一组具有相应权值的随机样本来表示

状态的后验概率分布。基于粒子滤波的声源跟踪算

法框架参考文献[4]，文献[4]提出的 SRP-PL算法性

能优于文中其他 3种算法，下面对 SRP-PL算法做

简要介绍。  
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3.1  定位函数 

定位函数的功能是将麦克风接收到的原始语

音信号转换为目标状态的观测值。SRP-PL 算法采

用 SRP作为定位函数，SRP函数的表达式为 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1

2

j

SRP

1

j

1 1

e

e

m

kl

M

c

t m m

m

M M

k k l l

k l

Y f W X

W X W X

− −

∈ =

∈ = =

= =

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑

∑ ∑∑

ω

ω Ω

ωτ

ω Ω

ω ω

ω ω ω ω

� �

�

� �

 

( )
1 1

M M

kl kl

k l

R τ
= =

= ⎡ ⎤⎣ ⎦∑∑ �   (7) 

其中，� 代表声源的坐标矢量，
m

� 代表第m个麦克

风的坐标矢量， ⋅ 代表矢量的 2 范数， ( )
m

X ω 代表
第 m 个麦克风接收到的信号 ( )

m
X t 的傅里叶变换。

( )
m

W ω 代表权函数，声源跟踪算法通常取相位变换

（PHAT，phase transform）权函数 ( )
m

W ω =  
( )
1

m
X ω

。

Ω 代表频率取值范围，根据语音频率范围取
[0,8] kHzΩ = 。c代表声速，取 343 m/s。−代表取共

轭复数。 ( )kl kl
R τ⎡ ⎤⎣ ⎦� 代表第 k个和第 l个麦克风的接

收信号的广义互相关函数（GCC，generalized cross-

correlation）， ( ) ( )
=

k l

kl

c

τ
− − −� � � �

� 代表声源

传播到第 k个和第 l个麦克风的时延值。由式(7)可以

看出，SRP函数值可以看作是各麦克风对接收信号的

GCC值之和。 

3.2  似然函数 

似然函数的作用是根据粒子状态来评估粒子

权值。SRP-PL 算法通过式(8)似然函数来计算粒子

权值为 

 ( ) ( ){ }, max ,0
r

t t
F Y Y=α �  (8) 

其中， r
+∈R ，其作用是使似然函数更尖锐，从而

使靠近声源的粒子获得更大的权值。 

4  基于 TBD 和MSRP 的声源跟踪算法 

4.1  MSRP定位函数 

以 SRP-PL 为代表的声源跟踪算法在干扰较弱

的情况下跟踪效果尚可，但当环境中的干扰较强

时，该类算法效果变差。由于噪声和混响的影响，

SRP的谱峰会变得模糊，同时可能会偏离声源的真

实位置。 

本文提出的声源跟踪算法使用一种改进的SRP

（MSR，modified steered response power）
[13]
函数作

为定位函数。传统的 SRP函数是单个离散点的GCC

值之和，而 MSRP 则通过累加正方形区域的 GCC

值来计算该像素区域的 SRP 函数值，可以获得比

SRP函数更加顽健的定位效果，其表达式为 

 ( ) ( )
( )

( )2

2

MSRP

1 1

=

kl

kl

LM M

kl

k l k L

f R
τ

τ
= = + =
∑ ∑ ∑

�

�

�  (9) 

其中， ( )
2

kl
L � 和 ( )

1
kl

L � 分别代表粒子所处区域时

延值的上限和下限，其计算表达式为 

 ( ) ( ) ( )
1

=

kl kl kl
L d− ∇τ τ� � �  (10) 

 ( ) ( ) ( )
2

=

kl kl kl
L d+ ∇τ τ� � �  (11) 

其中， ( )kl
τ � 代表像素中心的时延值，d 代表从像

素中心沿时延梯度方向到边界的最短距离，

( )kl
τ∇ � 代表时延函数的梯度值。 

4.2  MSRP-TBD 的声源跟踪算法 

MSRP函数虽然是一种比SRP函数更加顽健的

定位函数，然而由于其需要计算像素区域的多个

GCC 值。若直接将 MSRP 运用于文献[4]的算法框

架中（文中简称MSRP-PL算法），则其运算量相比

于 SRP-PL 会大幅提升。本文提出的声源跟踪算法

结合了检测前跟踪的声源跟踪算法框架
[9]
，能大幅

减少因使用MSRP而大幅增加的运算量，从而满足

跟踪算法的实时性要求。 

本文算法结合了 MSRP 和 TBD 技术，简称

MSRP-TBD。与 SRP-PL 算法计算每个离散点的观

测值不同，MSRP-TBD算法是基于空间像素区域进

行观测值计算的。将观测区域划分成 I J× 的像素网

格，对像素 ( , )i j 取其几何中心的 MSRP 函数值

( )
ij
z k 作为观测值，则区域的观测集可表示为 

 ( ) { ( ) : 1, , , 1, , }
ij

Z k z k i I j J= = =� �  (12) 

假设声源只对其所在像素的观测值有影响，故

似然函数可表示为 

( ) ( ) ( ) ( )
( )( ), , ,

ij S N ij N ij

i j i j C i j C

p Z p z p z p z+
∈ ∉

= =∏ ∏ ∏
α α

α α

  (13) 

( ) ( ), : ,
2 2 2 2

C i j i x j y
⎧ ⎫= + − < Δ + − <⎨ ⎬
⎩ ⎭

Δ Δ Δ ΔΔα  (14) 

其中， ( )C α 表示声源所在像素的下标，α 表示目
标状态矢量，Δ表示正方形像素的边长， ( )

N ij
p z 代
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表只存在噪声时观测值的似然函数， ( )S N ijp z+ 代表噪

声与声源并存时观测值的似然函数。由于粒子的权值

只是相对的比例因子，将式(13)除以
,

( )
N ij

i j

p z∏ ，可

得似然函数为 

 ( )
( ),

( )
ij

i j C

q Z l z
∈

∝ ∏
α

α  (15) 

 
( )

( )
( )

S N ij

ij

N ij

p z
l z

p z

+=  (16) 

式(15)的似然函数只取决于声源所在像素的观

测值，因此，处于同一像素的粒子权值相等。而采

用上述方法时，对处于同一像素的多个粒子，其权

值只需计算一次。相比于传统粒子滤波方法需计算

所有粒子的权值，上述方法的计算量会显著减少。

然而由于粒子分布的随机性以及MSRP函数累加上

下限的不确定性，使其运算量难以量化分析，本文

不做深入讨论。 

MSRP-TBD算法的观测值通过式(9)的MSRP函

数进行计算。然而此时 ( )
S N ijp z+ 并不满足正态分布这

一条件
[14]
，无法直接应用于 TBD的算法框架中，因

此，对观测值
ij
z 进行以下的非线性映射操作 

 ( )2: ,
ij ij z
z z Z′ =Φ σ  (17) 

其中，Φ 表示以 Z 为均值，以 2

z
σ 为方差的正态分

布的累积分布函数。 Z 和 2

z
σ 的大小与 MSRP值的

分布情况相关。经非线性映射操作后，将式(17)代

入式(16)可近似得 

 ( ) ( )
( )

( )
( )

2

2

:1,

: 0,

S N ij S NS N ij

ij

N ij N ij N

c zp z
l z

p z c z

σ

σ
+ ++ ′′

′ = =
′ ′

N

N
 (18) 

其中， 0.5
S N N

σ σ+ = = ，则
S N N
c c+ = ，式(18)可化简为 

 ( )
2

2 1
exp

2

ij

ij

N

z
l z

σ
′ −⎡ ⎤

′ = ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 (19) 

为区分有声和无声段，在状态变量中添加语音活

性指示子 { }0,1
t
λ ∈ ，其中，“1”代表处于有声段，“0”

代表处于无声段，则声源在 t时刻状态可改写为 

 [ ]T, , , ,
t t t t t t

x y x y= � � λα  (20) 

其中，指示子
t
λ 根据给定的转移概率进行一阶马尔

克夫状态转移。 

由状态 a转变为 b的概率表达式为 

 { }1 ,
Prob =

k k a b+ = = ∏a bλ λ  (21) 

其中， { }, 0,1∈a b ，
1,0

∏ 称为声源出现概率，
0,1

∏ 称

为声源消失概率，其取值将在后续的仿真实验中具

体讨论。 

加入指示子
t
λ 后，式(15)的似然函数可改写为 

 ( ) ( )
( ) ( )=1, ,

ij

i j C

q Z l z
∈

′ ′∝ ∏
λ α

α  (22) 

当处于有声段时，粒子将按式(22)计算权值。可

以看出，若粒子与声源处在同一像素网格，则式(22)

的函数值会远大于 1；若粒子位于声源所在像素网

格之外的区域，则式(22)的函数值会远小于 1。当处

于无声段，粒子的权值将设为 1。通过这样的操作，

在重采样阶段，处于正确状态的粒子总会具有较大

的权值，可被筛选出来。 

5  仿真实验和结果分析 

为验证本文提出的MSRP-TBD算法的有效性，

本文进行了多组仿真实验。实验中模拟了小型房间

的声学环境，房间尺寸为 6 m 4 m 3.5 m× × ，在高度

为1m的水平空间分布有 6 个麦克风，其分布如图 1

所示。房间冲激响应通过 Image方法
[15]
产生，仿真

实验模拟了从坐标为(2,1,1)到坐标(4,3,1)的一段直

线运动轨迹。 

 

图 1  仿真实验中麦克风分布情况 

跟踪算法效果用均方根误差（RMSE, root mean 

square error）来评价，其表达式为 

 
S

2

1S

1
ˆ

N

RMSE t t

t

E
N =

= −∑ � �  (23) 

其中，
S

N 代表信号帧数，
t

� 代表第 t 帧时声源位

置的真实值， ˆ

t
� 代表第 t帧时声源位置的估计值。 
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实验语音为 IEEE-Harvard语音库的一段 3.09 s

左右的语句，语音的内容为“The birch canoe slid on 

the smooth planks”，其波形如图 2所示。其中，语

音的采样率为 25 kHz，划分为 151帧。FFT变换长

度为 512点，每帧信号长度为 512点，帧间不重叠，

选用汉明窗函数。3 种算法均采用 100 个粒子，

MSRP-TBD算法的正方形像素边长为 0.05 m，仿真

实验 1~仿真实验 3 中声源出现/消失概率取 0.05。

仿真实验中的背景噪声为高斯白噪声，环境中的混

响强弱通过声音在环境中传播声强减弱 60 dB所消

耗时间（
60

Rt ）来描述。 

 

图 2  仿真实验采用的语音波形 

1) 仿真实验 1 

对比单纯噪声和单纯混响的环境下 SRP-PL、

MSRP-PL和MSRP-TBD 这 3种算法的 RMSE值，

每种算法均进行 100次蒙特卡洛仿真。图 3为 3种

算法在不同强度的单纯噪声环境下的 RMSE 值，

图 4 为 3 种算法在不同强度的单纯混响环境下的

RMSE值。 

图 3  单纯噪声环境下算法性能对比 

 

图 4  单纯混响环境下算法性能对比 

从图 3和图 4的实验结果可以看出，在噪声和

混响较弱的环境下，3种算法 RMSE值均较小；随

着环境干扰因素逐渐加强，本文提出的MSRP-TBD

算法的 RMSE值与 MSRP-PL算法接近，但 2种算

法的 RMSE值均要显著小于 SRP-PL算法。 

2) 仿真实验 2 

对比 SRP-PL、MSRP-PL 和 MSRP-TBD 这 3

种算法的运算时间。每种算法在 5 dBSNR = ，

60
250 msRt = 的声学环境中进行 100次蒙特卡洛仿

真。其中，SRP-PL算法执行一次平均用时约为 2.5 s；

MSRP-PL 执行一次平均用时约为 7 s；而 MSRP- 

TBD 算法平均每次用时约为 3 s。可以看出，

MSRP-PL算法相比于SRP-PL算法运算量会大幅增

加；而MSRP-TBD算法运算时间与 SRP-PL算法相

近，不会显著提升运算量。 

3) 仿真实验 3 

在 20 dBSNR = 、
60

50 msRt = 和 5 dBSNR = 、

60
250 msRt = 这 2种典型声学环境中，对 SRP-PL、

MSRP-PL和 MSRP-TBD这 3种算法中特定 7帧

语音的跟踪误差值进行对比，实验结果如表 1和

表 2所示。 

表 1  SNR=20 dB、Rt60=50 ms环境下的跟踪误差（单位：m） 

帧号 SRP-PL MSRP-PL MSRP-TBD 

20 0.039 1 0.031 6 0.044 5 

40 0.023 6 0.022 7 0.021 6 

60 0.023 7 0.026 3 0.019 5 

80 0.032 7 0.028 1 0.026 0 

100 0.042 5 0.018 6 0.014 6 

120 0.195 7 0.155 4 0.174 9 

140 0.168 2 0.163 5 0.146 9 
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表 2  SNR=5 dB、Rt60=250 ms环境下的跟踪误差（单位：m） 

帧号 SRP-PL MSRP-PL MSRP-TBD 

20 0.145 5 0.102 3 0.092 1 

40 0.359 9 0.068 4 0.053 2 

60 0.341 0 0.075 8 0.083 3 

80 0.171 7 0.089 4 0.098 7 

100 0.317 6 0.246 9 0.242 3 

120 0.462 1 0.106 1 0.085 3 

140 0.573 1 0.303 2 0.277 6 

 

从表 1 可以看出，当噪声和混响较弱时，3 种

算法的跟踪误差比较接近。从表 2可以看出，当环

境干扰较强时，MSRP-TBD算法和MSRP-PL算法

的跟踪误差要显著小于 SRP-PL 算法。另外，需要

说明的是，第 120帧和第 140帧的跟踪误差相对其

他帧较大，原因是其处于语音的静音间隙和语音结

尾处的无声段。 

4) 仿真实验 4 

在不同的声源出现/消失概率下，分析本文提出

的 MSRP-TBD 算法的跟踪精度和平均计算时间。

每组均在 5 dBSNR = 、
60

250 msRt = 的声学环境中

进行 100次蒙特卡洛仿真。 

首先，考虑声源出现概率与消失概率相等的情

况，实验结果如图 5和图 6所示。 

从图 5可以看出，当声源出现/消失概率取值过

大或过小时，RMSE值都较大；概率取 0.025到 0.1

之间的值时 RMSE值较小。从图 6可以看出，随着

出现/消失概率变大，平均计算时间会略微减少，这

主要是因为当判断粒子为静音态时，不需要计算相

对复杂的 MSRP值，计算量较小。 

 

图 5  不同声源出现/消失概率下的 RMSE值 

 

图 6  不同声源出现/消失概率下的平均计算时间 

然后，使出现概率、消失概率其中一个固定为

0.05，另外一个概率值在 0.01到 0.1之间变化，观

察跟踪结果 RMSE 值的变化情况，实验结果如图

7和图 8所示。 

 

图 7  声源出现概率对跟踪 RMSE值的影响 

 

图 8  声源消失概率对跟踪 RMSE值的影响 
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从图 7可以看出，当声源消失概率固定为 0.05、

声源出现概率取 0.04 到 0.08 之间的值时，跟踪结

果 RMSE较小。从图 8可以看出，当声源出现概率

固定为 0.05、声源消失概率取 0.05 到 0.09 之间的

值时，跟踪结果 RMSE较小。 

从以上实验结果可以看出，针对本文情况，声

源出现/消失概率取 0.025到 0.1之间的值时比较合

适，本文其他仿真实验中出现/消失概率取 0.05。 

6  结束语 

以 SRP-PL 算法为代表的传统声源跟踪算法

在低信噪比和强混响的干扰环境中性能会急剧恶

化。本文提出一种基于检测前跟踪的声源跟踪算

法。该算法使用 MSRP作为定位函数，由于 MSRP

函数计算区域的而非单点的 GCC值，可以使跟踪

算法获得更好的顽健性。同时，MSRP-TBD算法

兼具 TBD算法框架运算量小的优点，能够在不显

著提高运算量的情况下，使跟踪算法的性能得到

较大的改善。仿真实验验证了 MSRP-TBD算法的

有效性。 
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