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基于动态贝叶斯网络的音视频联合说话人跟踪

金乃高 1 殷福亮 1 陈 喆 1

摘 要 将多传感器信息融合技术用于说话人跟踪问题, 提出了一种基于动态贝叶斯网络的音视频联合说话人跟踪方法. 在

动态贝叶斯网络中, 该方法分别采用麦克风阵列声源定位、人脸肤色检测以及音视频互信息最大化三种感知方式获取与说话

人位置相关的量测信息; 然后采用粒子滤波对这些信息进行融合, 通过贝叶斯推理实现说话人的有效跟踪; 并运用信息熵理论

对三种感知方式进行动态管理, 以提高跟踪系统的整体性能. 实验结果验证了本文方法的有效性.
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Audio-visual Speaker Tracking Based on Dynamic Bayesian Network

JIN Nai-Gao1 YIN Fu-Liang1 CHEN Zhe1

Abstract Multi-sensor data fusion technique is applied to speaker tracking problem, and a novel audio-visual speaker

tracking approach based on dynamic Bayesian network is proposed. Based on the complementarity and redundancy

between speech and image of a speaker, three kinds of perception methods, including sound source localization based

on microphone array, face detection based on skin color information, and maximization mutual information based on

audio-visual synchronization, are proposed to acquire the tracking information. In the framework of dynamic Bayesian

network, particle filtering is used to fuse the tracking information, and perception management is achieved to improve

the tracking efficiency by information entropy theory. Experiments using real-world data demonstrate that the proposed

method can robustly track the speaker even in the presence of perturbing factors such as high room reverberation and

video occlusions.
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说话人跟踪是人机交互研究中的重要课题, 在
视频会议系统、多媒体系统、机器人等领域有着广

泛的应用. 例如, 在视频会议系统中, 说话人跟踪可
为摄像机转向控制与语音拾取提供位置信息. 另外,
移动机器人也需要根据说话人的当前位置进行路径

规划. 鉴于视频会议场景与机器人工作环境的复杂
性, 如何提高说话人跟踪系统的精度与鲁棒性成为
当前迫切需要解决的问题.
传统的说话人跟踪方法可分为基于计算机视觉

的人脸或人体跟踪方法[1] 与基于计算机听觉的声源

定位方法[2]. 这些方法仅利用单一的媒体信息, 无法
获得目标的全部特征, 只有在特定的条件下才能获
得较好的跟踪效果, 难以适应复杂的动态环境. 例
如, 人脸跟踪方法容易受到视频遮挡以及光照、姿态
变化等因素的影响, 而背景噪声与房间混响则制约
着声源定位方法的性能. 众所周知, 即使在复杂的环
境中人类的感知系统也能够准确地定位说话人, 这
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是大脑对听觉和视觉信息进行融合的结果. 因此, 说
话人跟踪系统应该充分利用说话人语音信息与图像

信息之间的相关性与互补性, 以进一步增强跟踪系
统对复杂环境的适应能力. 文献 [3] 通过声源定位
确定说话人的大致位置, 然后使用人脸跟踪的精确
定位结果引导摄像机的指向. 文献 [4] 则首先检测出
视角中的多个人脸区域, 将其作为说话人的备选位
置, 然后使用音频信息进行声源定位, 确定说话人的
实际位置. 近年来, 采用信息融合方法的音视频联合
说话人跟踪技术成为研究的主要趋势, 基于神经网
络[5]、粒子滤波[6]、贝叶斯网络[7] 的信息融合方法均

已成功应用于音视频联合说话人跟踪问题, 且取得
了较好的跟踪效果.
本文提出了一种基于动态贝叶斯网络的音视频

联合说话人跟踪方法. 该方法在动态贝叶斯网络框
架下, 根据说话人音频与视频信息之间的互补性与
相关性, 通过说话人的语音、图像以及音视频互信息
获取与说话人位置相关的跟踪信息, 通过粒子滤波
对这些信息加以融合, 进而确定说话人的空间位置.
同时, 本文运用信息熵理论对三种感知方式进行动
态管理, 以提高跟踪系统的实时性. 实验结果表明,
本文方法能够在复杂的环境下实现说话人的有效跟

踪.
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1 音视频联合说话人跟踪系统基本框架

说话人的语音与图像之间具有互补性与相关性,
如图 1 所示. 两者之间的互补性体现在音频信息具
有全方位特性, 但其定位精度较差; 视频信息的获取
虽然受到摄像机视角的限制, 却可以提供精确的定
位信息. 另外, 视频信息不受背景噪声以及房间混响
等声学环境的影响, 音频信息则与视觉场景的复杂
性无关. 说话人的语音与图像之间的相关性体现在
说话人语音与唇动信息之间具有相关性; 两个麦克
风之间的时延与图像中人脸是分别通过麦克风阵列

与摄像机对说话人位置进行观测的结果, 二者之间
也存在内在的相关性.

图 1 音视频信息之间的互补性与相关性

Fig. 1 The complementarity and redundancy between

audio and visual information

人类的视觉感知系统与听觉感知系统既可以独

立工作, 又可以通过互相协作来共同感知说话人的
空间位置. 与其对应, 工作在复杂环境下的说话人跟
踪系统既可以利用音频或视频信息独立地实现说话

人跟踪, 同时又可以联合音频与视频信息, 采用信息
融合技术求解说话人跟踪问题. 为此, 本文提出了一
种基于动态贝叶斯网络的音视频联合说话人跟踪方

法. 该方法利用说话人双模态信息 (语音与图像) 的
互补性, 分别将基于麦克风阵列的声源定位方法与
基于肤色的人脸跟踪方法作为听觉和视觉感知手段,
这样就可以提高定位精度, 增强跟踪系统对复杂环
境的适应能力; 同时考虑到说话人双模态信息之间
具有内在的相关性, 跟踪系统可以利用语音与图像
特征之间的互信息来增强系统的可靠性.
为了提高跟踪系统对复杂环境的适应能力, 本

文在跟踪过程中引入反馈机制, 在感知环节与融合
环节之间通过双向信息传递来提高系统的跟踪性能,
从而使说话人跟踪系统具有完整的观测、融合、决

策和协调功能, 如图 2 所示. 在图 2 中, 感知环节从
说话人的语音与图像中获取说话人的位置信息, 并
以似然函数的形式向高层的融合环节传递证据信息.
在融合环节中, 融合中心利用粒子滤波算法进行贝
叶斯推理, 根据系统的动态特性以及感知环节提供
的证据信息更新后验概率密度函数, 从而确定说话

人的空间位置; 同时, 运用信息熵理论对三种感知方
式进行动态管理, 并以先验知识的形式向感知环节
传递规划信息. 跟踪系统根据环境的不同, 合理分配
有限的计算资源, 从而有效地提高跟踪系统的性能.

图 2 音视频联合说话人跟踪系统

Fig. 2 Audio-visual speaker tracking system

本文下面分别介绍说话人跟踪系统中三种感知

方法的具体实现过程以及基于粒子滤波的信息融合

方法与基于信息熵的感知方式管理方法.

2 说话人跟踪系统中感知方法的实现

2.1 基于麦克风阵列的声源定位方法

本文采用基于麦克风阵列的声源定位技术, 根
据声源到麦克风阵列的时延来获取说话人的位置信

息. 在声源刚刚发出信号时, 混响信号总是比直达信
号延迟一段时间到达, 语音建立信号便是指这段先
于混响信号到达的语音信号. 人耳优先效应 (Prece-
dence effect) 实验表明, 在房间混响较强的情况下,
人耳可以利用未被混响信号污染的语音建立信号

(Onset signal) 准确地判断出声源方向. 本文借鉴人
耳的定位机制, 从麦克风阵列获取的多路语音中提
取出无混响影响的建立信号, 以增强定位系统的抗
混响能力.
设直达语音信号通过窄带滤波器后输出的包

络为 s(t), 混响信号为 eecho(t). 在语音包络信号
的初始段, 信号的幅度明显高于混响的幅度. 若
|s(t)|/|eecho(t)| 超过指定阈值, 便可将 s(t) 视为无
混响影响的建立信号[8]. 每经过 τfe 时间, 对麦克风
接收到的第 l 帧语音信号 ml(t) 进行加窗短时傅里
叶变换, 得到频域信号 M l(k). 设混响衰减系数为
λ, 根据混响的指数衰减特性, 第 l 帧、第 k 频带处

的最大混响幅度M l
echo(k) 可估计为

M l
echo(k) = max{λn|M l−n(k)|}

n = 1, 2, · · · , l − 1, 0 < λ < 1
(1)
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M l
echo(k) 的递推计算公式为

M l
echo(k) = max{λM l−1

echo(k), λ|M l−1(k)|} (2)

将M l(k) 的幅度与最大混响幅度M l
echo(k) 进行比

较,当两者的比值大于预定阈值 T 时,便可将M l(k)
视为无混响影响的建立信号.

提取出语音的建立信号后, 本文采用相位变换
(Phase transform, PHAT)方法进行时延估计[9],然
后通过几何方法确定声源的方位角与俯仰角. 麦克
风阵列与摄像机的摆放位置如图 3 所示, 其中摄像
机位于麦克风阵列的中心, 垂直方向上两个麦克风
之间的距离为 H, 水平方向上两个麦克风之间的距
离为 D, 声源的俯仰角为 φ, 方位角为 θ. 设声速为
c, 垂直麦克风之间的时延估计为 τ̂01, 水平麦克风之
间的时延估计为 τ̂23, 则声源的俯仰角 φ 与方位角 θ

分别为

φ = arcsin
(

τ̂01c

H

)
(3)

θ = arcsin
(

τ̂23c

D cos φ

)
(4)

图 3 麦克风阵列与摄像机摆放示意图

Fig. 3 The placement of microphone array and camera

假设摄像机的光轴与 Z 轴重合, 焦距为 f , 摄像
机成像平面大小为 Sx × Sy, 图像水平方向与垂直方
向上的像素点数分别为 Nx 与 Ny, 图像中心坐标为
(xc, yc). 为了便于音视频信息融合, 将声源定位的
角度 (θ, φ) 映射为图像坐标点XXXa = (Xx

a , Xy
a ), 即

Xx
a = f

Nx

Sx

tan θ + xc (5)

Xy
a = f

Ny

Sy

tanφ

cos θ
+ yc (6)

2.2 基于肤色的人脸跟踪方法

在通常的光照条件下, 人脸肤色会聚集在色彩

空间中某个特定的区域内, 视频图像中的肤色区域
可以通过建立合适的肤色模型进行提取. 基于肤色
的人脸跟踪方法不受人脸姿态、尺寸改变和部分遮

挡的影响, 因此本文将其作为视觉感知手段, 进行说
话人跟踪.

假设人脸目标是以点XXX 为中心, 长短轴分别为
hy 与 hx 的椭圆. 本文采用 HSV 与 YCrCb 混合空
间肤色模型, 将 HCrCb 三个颜色分量分别量化为
NH、NCr 与 NCb 级, 目标模板为 H 空间的 NH 级

一维直方图和 CrCb 空间的NCr×NCb 级二维直方

图.
设函数 bn(XXX(i)) 为像素点 XXX(i)

至相应直方图

中颜色索引值 un 的映射, 函数 k(·) 为高斯核函数
K(·) 的轮廓函数, 则考虑空间位置信息的加权直方
图为

pn
u(XXX) =

Ch

N∑
i=1

k (
∥∥∥h−1(XXX −XXX(i))

∥∥∥
2

)δ(bn(XXX(i))− un)

u1 = 1, · · · , NCr ×NCb, u2 = 1, · · · , NH (7)

其中 Ch 为归一化系数, δ(·) 为 Kronecker delta 函
数, 核函数的窗宽 h = diag{hx, hy}.
本文采用均值漂移 (Mean shift) 算法[10], 通过

最大化候选区域直方图 pu 与参考目标直方图 qu 之

间的 Bhattacharyya系数来跟踪人脸的位置XXXv, 即

ρ(pu(XXX), qu)=
Ncr×Ncb∑

u=1

√
p1

u(XXX)qu ·
NH∑
u=1

√
p2

u(XXX)qu

XXXv = arg max
XXX

ρ(pu(XXX), qu) (8)

2.3 基于音视频互信息最大化的说话人跟踪方法

基于音视频互信息最大化的定位方法利用说话

人语音与唇动可视语音之间的相关性, 通过最大化
两者之间的互信息确定说话人的位置。该方法可以

消除由于混响产生的虚假声源[11], 适用于视角中同
时存在多个人脸时的情形. 语音的音频与视频特征
之间的复杂关系需要采用统计的方法进行描述, 信
息论中的互信息为定量计算两个随机变量间的关联

程度提供了一种有效的工具. 设特征矢量的熵为 H,
音频特征为 ai、视频特征为 vi, 则音视频互信息可
以描述为[12]

I(AAA,VVV ) = H(AAA) + H(VVV )−H(AAA,VVV ) =∑
i

p(ai) log p(ai)−
∑

j

p(vj) log p(vj) +

∑
i,j

p(ai, vj) log p(ai, vj) (9)
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本文分别采用语音能量与唇部椭圆内像素点的

个数作为音频与视频特征进行互信息计算. 对于视
频特征的提取, 本文首先使用帧间差分法获得感兴
趣区域, 然后根据唇色信息精确估计嘴唇位置.
假设特征矢量服从高斯分布, 则其熵值 H 取决

于随机变量的方差. 设服从高斯分布的音频特征、
视频特征与音视频联合特征矢量的协方差矩阵分别

为 ΣA、ΣV 与 ΣAV , 则音视频互信息可以描述为

I(AAA,VVV ) =
1
2

log
|det(ΣA)| · |det(ΣV )|

|det(ΣAV )| (10)

当音频与视频特征空间的维数都是一维时, 音
视频互信息可以通过音频特征与视频特征之间的

Pearson 相关系数 ρk 进行计算
[12], 即

I(AAA,VVV ) = −1
2

log(1− ρk) (11)

为了提高互信息计算的鲁棒性, 本文对互信息
进行多帧平滑处理. 设描述唇型的椭圆模板的中心
坐标为 (x, y), 平滑后的音视频互信息为 I(x, y), 将
最大音视频互信息所对应的椭圆模板中心点作为说

话人的位置估计XXXm, 即

XXXm = arg max
(x,y)

I(x, y) (12)

3 说话人跟踪系统中融合方法的实现

动态贝叶斯网络作为贝叶斯网络随时间变化的

动态扩展, 适合于对动态不确定性问题进行建模. 动
态贝叶斯网络可以描述具有多个通道的复杂随机过

程, 它为基于多传感器信息融合的目标跟踪问题提
供了一种可行的解决方案[13]. 本文采用动态贝叶斯
网络来融合说话人的语音与图像信息, 通过粒子滤
波进行动态贝叶斯网络推理, 进而求解复杂环境下
的说话人跟踪问题; 同时, 应用信息熵原理对第 2 节
给出的三种感知方式进行动态管理, 根据环境的不
同动态地改变感知手段, 从而提高说话人跟踪系统
的整体性能.

3.1 基于动态贝叶斯网络的信息融合方法

说话人跟踪系统的动态贝叶斯网络描述如图 4
所示. 在动态贝叶斯网络中, 对说话人的音频与视频
信息进行处理, 将得到的人脸图像 yyyV

t 、麦克风之间

的时延估计 yyyA
t 以及音视频互信息 yyyI

t 作为观测变量

YYY t = (yyyA
t , yyyV

t , yyyI
t ), 将说话人的位置XXXt 作为状态变

量. 说话人跟踪系统将观测变量 YYY t 作为证据信息,
通过贝叶斯推理完成证据在网络中的传播, 以确定
说话人的位置XXXt.

图 4 基于动态贝叶斯网络的说话人跟踪

Fig. 4 Audio-visual speaker tracking based on dynamic

Bayesian network

近年来, 粒子滤波已经成为解决非线性、非高斯
动态系统最优估计问题的有效方法. 粒子滤波利用
一组随机粒子及其对应的重要性权值来描述贝叶斯

网络中变量的概率密度函数, 通过证据在贝叶斯网
络中的传播来计算后验概率密度或滤波概率密度的

近似值. 设从重要性采样函数 π(XXXt|YYY 1:t) 中抽样获
取的粒子集为 {XXX(i)

t , w
(i)
t , i = 1, · · · , N}, 其中 w

(i)
t

为第 i 个粒子 XXX(i)
t 的权值, 则滤波概率概率密度

p(XXXt|YYY 1:t) 可以表示为

p(XXXt|YYY 1:t) =
N∑

i=1

w
(i)
t δ(XXXt −XXX(i)

t ) (13)

其中

w
(i)
t ∝ p(XXX(i)

t |YYY 1:t)

π(XXX(i)
t |YYY 1:t)

(14)

下面给出采用粒子滤波实现贝叶斯推理的具体

过程. 本文使用 Langevin 过程建立说话人的运动模
型, 结合状态转移概率密度函数 p(XXXt|XXXt−1) 与第 2
节中基于自底而上数据驱动的跟踪结果, 共同构建
重要性概率密度函数, 进而生成采样粒子.
给定图像坐标 XXX(i)

t , 该点所对应的时间延迟
理论值为 τ01 与 τ23. 声源定位方法的似然函数
p(yyyA

t |XXX(i)
t ) 为

Dτ =
√

(τ01 − τ̂01)2 + (τ23 − τ̂23)2

p(yyyA
t |XXX(i)

t ) =
1√

2πσa

exp
(
−D2

τ

2σ2
a

)
(15)

给定候选目标区域中心的图像坐标 XXX(i)
t , 由

Bhattacharyya 系数确定的 Bhattacharyya 距离为

Db(XXX
(i)
t ) =

√
1− ρ(pu(XXX(i)

t ), qu), 则人脸跟踪方法

的似然函数 p(yyyV
t |XXX(i)

t ) 为

p(yyyV
t |XXX(i)

t ) =
1√

2πσv

exp

(
−D2

b(XXX
(i)
t )

2σ2
v

)
(16)

给定图像坐标XXX(i)
t , 最大互信息定位方法的似
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然函数 p (yyyI
t |XXX(i)

t ) 可以通过计算该点所对应的音视
频互信息得到.

在图 4 中, t 时刻的说话人位置XXXt 的后验滤波

概率密度可以通过 t − 1 时刻的跟踪结果以及 t 时

刻的似然函数来确定, 即

p(XXXt|YYY t) ∝
∑

XXXt−1
p(XXXt|XXXt−1)p(XXXt−1|YYY t−1)×

∏
j=A,V,I

p(yyyj
t |XXXt) (17)

粒子权值 w
(i)
t 的递推形式为

w
(i)
t ∝ w

(i)
t−1

∏
j=A,V,I

p(yyyj
t |XXXt) (18)

故, 基于最小均方误差 (Minimum mean square err-
or, MMSE)准则的跟踪结果为 X̂̂X̂Xt =

∑N

i=1XXX
(i)
t w

(i)
t .

3.2 基于信息熵的感知方式管理

在说话人跟踪系统中, 为了充分利用有限的计
算资源, 本文针对不同的场景选择合理的感知方式,
以增强说话人跟踪系统的整体性能.
多传感器信息融合的目的之一是减少目标状态

的不确定性. 本文根据信息熵理论, 采用说话人空间
位置的后验条件熵 H(XXXt|YYY t) 来表示目标位置 XXXt

的平均不确定度. 设目标位置XXXt 与量测 YYY t 之间的

互信息量为 I(XXXt;YYY t), 量测获取的信息增量∆It 可

用互信息之差表示. 例如获取视频量测 yyyV
t 后, 信息

增量 ∆IV
t 为

∆IV
t = I(XXXt;yyyA

t , yyyV
t )− I(XXXt;yyyA

t ) =

H(XXXt|yyyA
t )−H(XXXt|yyyA

t , yyyV
t ) (19)

下面是信息融合中关于条件熵的两个定理[14].
定理 1. 设状态变量XXXt 与观测变量 YYY t 之间不

独立, 则融合系统的条件熵满足

H(XXXt|yyyj
t) ≥ H(XXXt|YYY t), j = A, V, I (20)

定理 2. 当量测的各分量之间相互独立时, 融合
系统输出的不确定性最小.
上述两个定理表明, 在跟踪系统中, 多个传感器

的融合输出可以减少位置估计的不确定性. 另外, 为
了获取精确的位置估计, 应充分利用目标的不同特
征, 尽量采用不同类型的传感器, 以减小量测的相关
性. 音视频联合说话人跟踪系统便是充分利用说话
人语音与图像之间的互补性与相关性来减少说话人

位置估计的不确定性.
在说话人跟踪系统的中, 说话人动态模型描述

的状态转移过程使得目标位置的不确定性增大, 跟
踪的目的就是通过量测获取信息增量, 以减小状态

估计的不确定性[15]. 状态转移产生的不确定性增量
∆Id

t 为

∆Id
t = H(XXXt+1|YYY t)−H(XXXt|YYY t) (21)

t + 1 时刻量测所获得的信息增量 ∆Im
t 为

∆Im
t = H(XXXt+1|YYY t)−H(XXXt+1|YYY t+1) (22)

说话人的语音、图像与音视频互信息所提供的

证据信息对跟踪的贡献可用后验滤波概率密度函数

p (XXXt|YYY t) 与似然函数 p (yyyt|XXXt) 之间的 Kullback-
Leibler 距离来评价. Kullback-Leibler 距离的定义
为

KLt =
∑
XXXt

p(XXXt|YYY t) ln
p(XXXt|YYY t)
p(yyyt|XXXt)

(23)

KLt 的值表明了后验滤波概率密度与似然函数之间

的逼近程度. KLt 越小, 表明该证据信息对减少位
置估计不确定性的贡献越大. 基于信息熵的感知方
式管理就是合理选择感知方式, 以有效利用有限的
计算资源. 当 ∆Id

t 较大时, 表明说话人位置的不确
定性较强, 此时需要激活所有的感知方式来获取足
够证据信息. 若增加一种感知方式后 ∆Im

t 的变化不

明显, 则表明该感知方式对减少位置的不确定性贡
献较小, 此时可以停止这种感知方式的运行, 这样便
可以有效地分配有限的计算资源, 在保证系统跟踪
性能的同时, 提高跟踪系统的实时性.

4 实验结果与分析

本文建立的说话人跟踪系统由 PC 机、音频信
号采集板、麦克风阵列以及摄像头组成. 麦克风阵
列包括 4 个全指向麦克风, 水平麦克风之间的距离
为 0.30m, 垂直麦克风之间的距离为 0.24m. 实验
房间大小为 7.4m× 4.0m× 3.3m. 摄像头采集图像
的帧率为 20 帧/秒; 语音采样率为 44.1 kHz, 2 205
点 (50ms)组成一帧,窗函数为汉明 (Hamming)窗.
在语音建立信号的提取过程中, 选取 τfe = 0.008 s,
混响衰减系数 λ 为 0.9, 阈值 T = 1.7. 摄像机的焦
距为 f = 6mm, 图像尺寸 Nx = 320 与 Ny = 240,
图像中心的像素坐标为 (xc, yc) = (160, 120), 摄像
机成像平面 Sx = 6.4mm, Sy = 4.8mm. 肤色跟踪
中采用的椭圆模板的长宽轴分别为 hx = 24与 hy =
16, 在 HCrCb 混合空间肤色模型中, 三个颜色分量
量化等级为 16. 粒子数为 200, 跟踪系统每 0.5 s 给
出一次跟踪结果.

在较理想环境下, 麦克风阵列声源定位结果 (转
换至图像坐标系中)、人脸肤色检测结果以及最大
化音视频互信息得到的说话人位置估计结果如图 5
(见下页) 所示. 从实验结果可以看到, 三种感知方
法均可为说话人跟踪提供有效信息.
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为了验证本文方法的有效性, 本文首先对声源
定位方法、人脸跟踪方法以及本文提出的双模态说

话人跟踪方法的跟踪性能加以比较. 三种跟踪方法
在水平方向上的跟踪误差如表 1 所示. 在实验的
0∼ 2 s 内, 由于存在其他说话人干扰且背景噪声较
强, 导致声学环境比较恶劣, 此时声源定位方法的
性能较差, 有时甚至给出错误的位置信息; 在 2∼ 4 s
内, 由于存在视频遮挡与多个人脸干扰, 基于肤色的
人脸跟踪方法无法判定人脸与说话人之间的对应关

系, 导致跟踪失效. 由此可见, 仅利用语音或图像信
息的单模态说话人跟踪系统缺乏足够的鲁棒性, 难
以适应复杂多变的外界环境. 由于麦克风阵列声源
定位方法不受光照变化与遮挡的影响, 当光照变化、
视频遮挡以及出现其他人脸干扰时, 本文方法通过
利用说话人的音频信息仍然能够继续有效跟踪说话

人; 由于人脸跟踪方法与房间噪声以及混响等声学
环境无关, 本文方法在恶劣的声学环境下仍然能够

准确地跟踪说话人.
下面将本文方法与文献 [6] 提出的音视频联合

说话人跟踪方法进行比较. 在复杂场景下, 当说话人
的人脸与其他人脸干扰比较接近以及房间混响较强

时, 文献 [6] 方法有时会得到错误的跟踪结果; 本文
方法利用不受混响影响的语音建立信号进行声源定

位, 并通过语音信号与说话人唇动信息之间的相关
性来排除其他人脸干扰的影响, 仍然能够继续跟踪
说话人, 如图 6 所示.
由以上实验结果可以看出, 本文方法正是充分

利用说话人的音频与视频信息之间的互补性与相关

性, 有效地提高了复杂环境下说话人跟踪系统的性
能.

5 结论

本文提出了一种适用于复杂环境的音视频联合

(a) 声源定位 (b) 肤色检测 (c) 最大化互信息

(a) Sound source localization (b) Skin color detection (c) Maximization mutual information

图 5 三种感知方法的跟踪结果

Fig. 5 The tracking results of three kinds of perception methods

表 1 三种方法在水平方向上的跟踪误差比较

Table 1 Comparison of tracking errors of three kinds of methods in horizontal direction

时间 (s) 0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

音频跟踪的绝对误差 (度) 8.5 14.3 10.8 16.5 1.7 1.5 1.4 1.6 1.5

视频跟踪的绝对误差 (度) 0.5 0.6 0.4 0.7 0.5 2.8 4.2 6.8 7.4

本文方法的绝对误差 (度) 0.6 0.4 0.5 0.5 0.6 1.4 1.2 1.4 1.6

图 6 复杂环境下本文方法的跟踪结果

Fig. 6 The tracking results of the proposed method in complex environments
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说话人跟踪方法. 该方法综合利用说话人音视频信
息之间的互补性与相关性, 采用动态贝叶斯网络融
合说话人的语音和图像信息, 通过粒子滤波进行贝
叶斯推理, 实现说话人的有效跟踪, 提高了说话人跟
踪系统的精度与鲁棒性. 另外, 本文采用信息熵方法
对感知方式进行管理, 减少了计算复杂度, 提高了跟
踪系统的实时性. 今后的研究工作将充分利用视频
图像中的肤色、运动、轮廓信息以及多路说话人语

音所提供的定位信息, 来进一步提高说话人跟踪系
统的性能.
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