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摘 要: 针对非线性、非高斯系统状态的在线估计问题，提出一种改进的粒子滤波算法，该算法综合考虑" 优选建议分布函数"
和"重采样"两种并行改进滤波性能的方法． 首先通过 Unscented 卡尔曼滤波器产生系统的状态估计，并在协方差预测阶段引入

衰减记忆因子，消弱滤波器对历史信息的依赖，增强当前量测信息对滤波器的修正作用，从而产生一个优选的建议分布函数，有

效抑制了粒子退化现象; 接着在重采样阶段引入 MCMC( Markov Chain Monte Carlo) 方法来构造马尔科夫链产生服从目标分布

的粒子，使样本更加多样化，有效避免了粒子枯竭问题． 最后，通过系统仿真及说话人跟踪实验，证明了该算法的有效性．
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Abstract:An improved particle filter based on " optimum proposed distribution function" and " resampling" two parallel improving fil-
tering methods is proposed for the on-line estimation problem of non-Gauss nonlinear systems． In order to weaken the effect of histori-
cal information and enhance the effect of up-to-date measurement，we introduce attenuation memory factor for generating the impor-
tant density function based on the Unscented Kalman Filter (UKF) for a better performance in inhibiting the particle degradation prob-
lems in the new algorithm． The new particle filter can solve the problem of sample impoverishment by introducing Markov Chain
Monte Carlo into rsampling stage to construct a Markov Chain and produce particles with target distribution． Finally，system simula-
tion and speaker tracking experimental results show that the proposed new partical filter is superior to the standard particle filter on fil-
tering performance．
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1 引 言

建立智能化的室内人机交互环境是人工智能研究领域的

一个重点，有效促进了人与机器之间的自然交互，也为后续的

各项研究奠定了基础，比如: 说话人跟踪、说话人识别、语音识

别以及情感分析等，其中，说话人跟踪是后续各项研究的基

础
［1-3］．

说话人跟踪问题是一个典型的非线性、非高斯问题
［2］，

传统的卡尔曼滤波方法已无法满足跟踪精度的需求． 文献［4-
7］采用粒子滤波的方法对说话人进行跟踪，取得了很好的效

果． 粒子滤波是一种针对非线性、非高斯噪声系统的统计滤波

方法，其主要思想是通过一组加权的采样粒子来表示状态的

后验概率密度． 随着计算机技术的高速发展，受到越来越广泛

的重视，成为当前的研究热点． 但是，"粒子退化" 问题一直是

该算法走向实际应用的一大障碍，为解决" 粒子退化" 问题，

研究人员提出了很多改进算法，主要依赖思想就是" 优选建

议分布函数"和"重采样" ． 目前，多数研究均选择状态转移函

数 p( xk | xk － 1 ) 作为建议分布函数，但是该建议分布函数没有

考虑最新的量测信息，滤波精度较差; 而" 重采样" 方法虽然

有效克服了粒子退化问题，却引入了粒子枯竭 ( Particle Im-
poverishment) 现象．

本文综合考虑"优选建议分布函数" 和" 重采样" 两种并

行改进滤波性能的方法，提出了一种改进的粒子滤波算法，

即: 基于 MCMC( Markov Chain Monte Carlo) 的衰减记忆无味

粒子滤波 ( MCMC-MAUPF) ． 该方法首先在无 味 粒 子 滤 波

( Unscented Particle Filter: UPF) 的基础上引入衰减记忆因子

S，消弱滤波器对历史信息的依赖，增强当前量测对滤波器的

修正作用，从而产生一个优选的建议分布函数，较好地克服了

权值退 化 问 题; 接 着，在 重 采 样 阶 段 采 用 MCMC ( Markov
ChainMonteCarlo ) 方法构造马尔科夫链产生服从目标分布



的样本，有效保持了采样粒子的多样性，使其能够更加有效地

逼近后验概率密度函数，以较少的采样粒子数获取较高的估

计精度． 仿真实验表明，基于 MCMC 的衰减记忆无味粒子滤

波器的性能明显优于标准粒子滤波器及无味粒子滤波器． 最

后，将该方法应用到说话人跟踪系统中．

2 粒子滤波算法

2． 1 标准粒子滤波算法

粒子滤波算法 ( Particle Filter: PF) 为系统的状态估计问

题提供了一个通用的框架，其基本思想主要是利用一系列随

机采样的样本，来代替状态的后验概率分布． 当粒子个数变得

足够大的时候，通过这种随机抽样的方法就可以得到状态后

验概率分布的有效近似． 用{ xi0: k，w
i
k }

N
i = 1 表示系统后验概率密

度函数 p( x0: k | z1: k ) 的粒子集合，则有:

p( x0: k | z1: k ) ≈∑
N

i = 1
ωi

j δ( x0: k － xi0: k ) ( 1)

其中{ xi0: k，i = 1，…，N} 是 支 持 样 本 集，相 应 的 权 值 为

{ wi
k，i = 1，…，N} ，且满足∑

N

i = 1
wi

k = 1，而 x0: k = { xj，j = 0，…，k} 表

示到时刻 k 系统所有状态的集合． 其相应的权值递推公式为:

ωi
k∝ωi

k － 1p( z k | x
i
k ) p( xik | x

i
k － 1 ) /q( xik | x

i
k － 1，z k ) ( 2)

其中 p( z k | x
i
k ) 为似然概率分布，p( xik | x

i
k － 1 ) 为转移概率分布，

q( xik | x
i
k － 1，z k ) 为重要性概率密度分布．

利用粒子滤波器进行目标跟踪，需要建立相应的状态模

型和观测模型，把目标跟踪问题抽象为对相应状态向量的估

计． 针对说话人跟踪问题，具体模型描述如下．
2． 1． 1 状态模型

假设说话人的状态为 χk =［xk，xk，yk，yk］
T，其中( xk，yk )

和( xk，yk ) 分别为说话人的位置和速度． 考虑到说话人跟踪系

统中观测方程的强非线性，以及说话人运动的随意性，本文采

用适应性较强的布朗运动建立说话人运动模型，其相应的运

动方程称为朗之万 ( Langevin) 过程
［8］． 假设说话人在 x 与 y

两个方向上的运动是相互独立的，在 x 轴方向上，说话人运动

模型的状态方程可以单独描述为:

xt
x[ ]
t

=
1 ΔT
0 a[ ]

x

xt － 1
xt

[ ]
－ 1

+
1
b[ ]
x

ux ( 3)

其中 ax = e － βxΔT，βx 为常数; bx = vx 1 － a2槡 x ，vx 为稳态均方

根速度; ux 为单位方差的高斯白噪声．
2． 1． 2 观测模型

在说话人跟踪系统中，观测量一般包括到达时间延迟、输
出波束能量等特征，由于联合波束形成-相位变换 ( Steered
Response Phase Transform : SRP-PHAT ) 声源定位算法将波束

形成方法的鲁棒性、短时分析特性与相位变换方法对环境的

不敏感性相结合，使声源定位系统对噪声和混响的灵敏度降

低，提高了系统的鲁棒性和定位的精确性
［7，8］． 同时，由于该

算法只需采用较短的数据进行分析，特别适用于对运动的说

话人进行实时跟踪 ． 因此，本文采用波束输出能量作为观

测量．
假设声源信号为 s( t) ，经多径传播后，第 i 个麦克风接收

到的信号 mi ( t) 可以表示为:

mi ( t) = s( t) * hi ( t) + v i ( t) ( 4)

其中 v i ( t) 为噪声，hi ( t) 是声源与第 i 个麦克风之间的冲激

响应，它是麦克风位置和声源位置的函数，" * " 为卷积运

算符．
设声源的空间位置向量为 χ，语音信号 mi ( t) 的傅里叶变

换为 M( ω) ，麦克风数目为 M，直达路径中声源信号至第 i 个

麦克风的传播时延为 τi，SRP-PHAT 声源定位算法的波束输

出能量 P( χ) 定义为:

P( χ) =∑
M

i = 1
∑
M

j = 1
∫
+∞

－∞

Mi ( ω) M *
i ( ω)

|Mi ( ω) M *
i ( ω) |

e jω( τi － τ j) dω ( 5)

2． 2 无味粒子滤波算法

标准粒子滤波算法在很大程度上依赖于模型，如果模型

不准确或者量测噪声突然增大，标准采样粒子的权值方差会

随着时间递增，从而产生权值退化现象，导致算法的滤波精度

降低． 目前，选择合理的建议分布函数是一种缓解退化现象的

有效方法，研究人员利用 UKF 对非线性问题的处理能力来产

生建议分 布 函 数，相 应 的 滤 波 器 被 称 作 无 味 粒 子 滤 波 器

( UPF) ，其目的就是为了在建议分布函数中融入最新的量测

信息，改善滤波效果． UPF 算法的具体描述如下
［9］．

2． 2． 1 初始化:

从先验概率 p( x0 ) 中采样 N 个粒子:

x̂i0 = E( xi0 )

Pi
0 = E［( xi0 － x̂i0 ) ( xi0 － x̂i0 ) T］

2． 2． 2 循环迭代:

① 重要性采样

在 UKF 算法的基础上对粒子进行更新，创新 Sigma 点:

χik － 1 =［̂χik － 1，̂χik － 1 ± ( nk + λ) Pi
k槡 － 1］

时间更新:

χik | k － 1 = f( χik － 1 ) x̂ik | k － 1 =∑
2L

j = 1
ωm

j χ
i
j，k | k － 1

Pi
k | k － 1 =∑

2L

j = 0
ωc

j［χij，k | k － 1 － χ̂
i
k | k － 1］［χij，k | k － 1 － χ̂

i
k | k － 1］

T

z ik | k － 1 = h( χik － 1 ) ，̂z ik | k － 1 =∑
2L

j = 1
ωm

j z
i
j，k | k － 1

量测更新( 融入最新观测值)

Pẑxẑ x = ∑
2L

j = 1
ωc

j［z ij，k | k － 1 － ẑ ij，k | k － 1］［z ij，k | k － 1 － ẑ ij，k | k － 1］
T

Px̂xẑ x = ∑
2L

j = 1
ωc

j［χij，k | k － 1 － x̂ik | k － 1］［z ij，k | k － 1 － ẑ ij，k | k － 1］
T

Kk = Px̂xẑ xPẑxẑ x
－ 1，̂xik = x̂ik | k － 1 + Kk ( z k － ẑ ik | k － 1 )

P̂i
k = Pi

k | k － 1 － KkPẑxẑ x
－ 1Kk

T

采样: x̂ik ～ q( xik | x
i
0: k － 1，z1: k ) = N( xik，̂P

i
k )

重要性权值更新为:

ωi
k = ω

i
k － 1

p( z k | x̂
i
k ) p( x̂ik | x

i
k － 1 )

q( x̂ik | x̂
i
0: k － 1，z1: k )

，然后归一化权值

② 重采样: 根据有效粒子数情况判断粒子退化情况，加

入粒子的重采样过程．
③ 状 态 估 计: 根 据 最 终 得 到 的 粒 子 集 和 相 应 的 权 值

{ xi1: k，ω
i
1: k } ，则状态估值 x̂k =∑

N

i = 1
xikω

i
k
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3 改进的粒子滤波算法

3． 1 衰减记忆因子

由于 UKF 是增长记忆性滤波
［10］，在系统的动态模型变

化规律精确已知，且无需考虑计算误差的情况下，UKF 能够

给出一个随着量测信息的积累，精度不断提高的估计结果． 但

是在实际的动态系统中，模型的变化信息是很难完全掌握的．
因此，随着系统的变化，必然导致相应参数的变化，而 UKF 在

估计中还是按照没有变化的参数进行计算，直接导致了估计

误差协方差的范数随着时间的增长不断减小，削弱了最新量

测信息对状态估计的修正作用． 而动态系统的最新量测包含

了较为丰富的系统变化信息，因此，要增强滤波的稳定性和鲁

棒性，必须增强最新量测信息对状态估计误差的修正作用，降

低历史信息对估计的影响程度． 因此，本文在 UPF 算法中引

入记忆衰减因子 S，生成更加合理的建议分布函数．
例如，考虑采用 tk 时刻的观测噪声协方差矩阵来表示 tn

时刻的观测噪声协方差矩阵:

Rn | k = E( VkV
T
k | t = tn ) = Sn － kR( k) ，n ＞ k ( 6)

这里，Vk 是 tk 时刻的观测噪声，R( k) 是 Vk 的协方差阵，S 是

一个经验值，且 S ≧ 1． 上式表示，处于现在时刻的 tn 把过去

时刻 tk 的观测噪声协方差阵 R ( k) 中的每个元素都放大了

Sn-k
倍． 也就是说，使过去时刻的观测噪声协方差随着背离时

间的增加，以数 Sn-k
倍增大，这就相当于随着观测时间的增

加，逐渐放弃过去的量测信息，降低了滤波器对历史信息的依

赖，更加准确地逼近系统状态的后验概率分布． 该方法反映在

具体的算法上就是在 UPF 算法的量测更新过程中引入衰减

记忆因子 S，即:

Pẑkẑ k = Sn － k∑
2L

i = 0
W ( c)

i ［z ij，k | k － 1 － ẑ ij，k | k － 1］［z ij，k | k － 1 － ẑ ij，k | k － 1］
T ( 7)

3． 2 改进的粒子滤波算法

在标准粒子滤波算法中，采样粒子的退化程度可以通过

有效粒子数 Neff来衡量:

Neff ( k) = N
1 + var( ω* i

k )
= N
E( ω* i

k ) 2 ( 8)

其中 ω* i
k =

p( xik | y1: k )

q( xik | x
i
k － 1，yk )

． 有效粒子数越小，表明权值退

化现象越严重． 克服粒子退化的另一种方法就是重采样
［11］，

通过重采样将粒子采样计算仅限于权值较大的粒子，避免将

计算量浪费在对后验概率贡献很小的粒子计算上． 但是，该方

法最终导致粒子枯竭现象的产生
［12］，使得粒子集不能有效的

逼近后验概率密度函数，从而影响滤波性能． 在重采样阶段引

入 MCMC 方法，不仅可以有效克服粒子退化现象，还可以提

高粒子的采样效率，避免粒子枯竭现象．
MCMC 算法是一种利用马氏链无记忆性的随机模拟方

法． 它的基本思想是构造一条非周期、不可约的马氏链，当迭

代次数 n→∞时，得到的马氏链的分布可以任意接近状态的

真实分布． 目前产生这样马氏链的方法有很多，常用的主要有

Gibbs 采样和 Metropolis Hastings ( M-H) 采样，其中 Gibbs 采

样是 M-H 采样的一个特例，因此，本文考虑采用 Metropolis

Hastings 采样算法来实现 MCMC 转移，具体步骤如下:

( 1) 任选初始状态 x0 = x;

( 2) 由转移核 q( · | x) 产生一个尝试移动 x';
( 3) 生成 U ～ ( 0，1) 随机数 u，如果 u≤α( x，x') ，则令 X1

= x'，否则保持当前状态不变，即: X1 = X0 = x;

( 4) 重复上述步骤，依次生成 X2，X3，…，Xn．
下面考虑在衰减记忆无味粒子滤波( MAUPF) 的重采样

阶段融入 MCMC 中常用的 MH 算法，融合后的新算法称为

MCMC-MAUPF，其具体的实现步骤如下:

3． 2． 1 初始化

在 k = 0时 刻 ，从 先 验 分 布 p ( x0 ) 中 抽 取 粒 子 x( i)
0 ，并

设置:

x̂i0 = E( xi0 )

Pi
0 = E［( xi0 － x̂i0 ) ( xi0 － x̂i0 ) T］

初始化的权值设为:

ω( i)
k = 1 /N

3． 2． 2 预测和更新

在 UKF 算法的基础上按照式( 7 ) 引入衰减记忆因子 S，

并对粒子进行更新，创新 Sigma 点:

χik － 1 =［̂χik － 1，̂χik － 1 ± ( nk + λ) Pi
k槡 － 1］

时间更新:

χik | k － 1 = f( χik － 1 ) ，̂xik | k － 1 =∑
2L

j = 1
ωm

j χ
i
j，k | k － 1

Pi
k | k － 1 =∑

2L

j = 0
ωc

j［χij，k | k － 1 － χ̂
i
k | k － 1］［χij，k | k － 1 － χ̂

i
k | k － 1］

T

z ik | k － 1 = h( χik － 1 ) ，̂z ik | k － 1 =∑
2L

j = 1
ωm

j z
i
j，k | k － 1

量测更新( 融入最新观测值)

Pẑxẑ x = Sn － k∑
2L

j = 1
ωc

j［z ij，k | k － 1 － ẑ ij，k | k － 1］［z ij，k | k － 1 － ẑ ij，k | k － 1］
T

Px̂xẑ x =∑
2L

j = 1
ωc

j［xij，k | k － 1 － x̂ik | k － 1］［z ij，k | k － 1 － ẑ ij，k | k － 1］
T

Kk = Px̂xẑ xPẑxẑ x
－ 1，̂xik = x̂ik | k － 1 + Kk ( z k － ẑ ik | k － 1 )

P̂i
k = Pi

k | k － 1 － KkPẑxẑ x
－ 1Kk

T

采样: x̂ik ～ q( xik | x
i
0: k － 1，z1: k ) = N( xik，̂P

i
k )

重要性权值更新为:

ωi
k = ω

i
k － 1

p( z k | x̂
i
k ) p( x̂ik | x

i
k － 1 )

q( x̂ik | x̂
i
0: k － 1，z1: k )

归一化的权重为:

ωi
k = ω

i
k /∑

N

i = 1
ωi

k

3． 2． 3 重采样

给定重采样的初始阈值 Nth，如果有 Neff ＜ Nth，则令 ω( i)
k

= 1 /N，从重要性概率密度 q ( x̂k | x
i
0: k － 1，z1: k ) 中采样得到粒子

x* i
k ，如果 u ＜ min{ 1，

p( z k | x
* i
k － 1 )

p( z k | x̂
i
k )

} ，就接受 x* i
k ，即: xik = x* i

k ，否

则丢弃 x* i
k ，保留重采样的粒子 x̂ik，即: xik = x̂ik ．

3． 2． 4 输出

经过上面算法的迭代，则滤波分布的经验概率分布，系统

状态估计以及误差协方差的输出值分别为:
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p̂( xk | z1: k ) = 1
N∑

N

i = 1
δ( xk － xik )

x̂ik =
1
N∑

N

i = 1
xik

Pk =
1
N∑

N

i = 1
( x̂k － xik ) ( x̂ik － xik )

T

4 实验结果与分析

4． 1 非线性系统状态估计仿真实验

考虑到系统的非线性、非高斯性，实验中首先采用了如下

非线性系统模型
［13］

对 PF、UPF 和 MCMC-MAUPF 三种算法

的滤波性能进行了比较分析．
xt = 1 + sin( 0． 4πt) + 0． 5xt － 1 + v t － 1

yt =
0． 2x2t + nt，t≤30

0． 5xt － 2 + nt，t{{
＞ 30

( 9)

其中，过程噪声 v t － 1 ～ Gamma( 3，2) ，量测噪声 nt ～ N( 0，

0． 00001) ，采用两个不同阶次观测模型对系统状态进行观测，

观测时间为 T = 60． 在实验中，将衰减记忆因子固定为经验常

数: S = 2，采样粒子数固定为 N = 40． 系统状态的估计采用均

值估计器，即:

x̂t =
1
N∑

N

j = 1
xjt ( 10)

一次独立实验的均方误差定义为:

MSE = ( 1
T ∑

T

t = 1
( x̂t － xt )

2 ) 1 /2 ( 11)

从图中可以看出，在粒子数很低的情况下，粒子滤波的跟

踪性能明显下降，有时候出现了明显的错误，但是 UPF、MC-
MC-MAUPF 因为引入了最新的量测信息，仍然能够保持很好

的跟踪效果，由于 MCMC-MAUPF 引入了衰减记忆因子，同

时进行了 Metropolis Hastings 采样算法，在减少滤波器对历史

信息的依赖性，增强最新量测信息修正作用的同时，有效增强

了采样粒子数的多样性，较好地克服了粒子枯竭现象，其跟踪

图 1 N = 40 时系统的状态估计

Fig． 1 The state estimation of N = 40
图 2 均方根误差曲线

Fig． 2 The RMSE curve

图 3 麦克风阵列的摆放位置

Fig． 3 The placement of microphone arry

性能明显优于 UPF，保持了较高的跟踪精度．

4． 2 MCMC-MAUPF 在说话人跟踪中的应用

为进一步验证本文方法的有效性，将其应用到基于麦克

风阵列的说话人跟踪试验中． 试验中模拟普通会议室情况下

的声学环境，如图 3 所示，在 3m × 3m 的房间内 x，y 两个方向

上，分别放置两组麦克风阵列( 每个阵列包含两个麦克风) ．
说话人在房间内沿对角线方向运动，并保持持续发声状态． 麦

克风阵列利用接收到的说话人语音信息，在整个空间范围内

搜索波束输出能量的最大值，从而确定声源位置． 用如图 4 所

示的语音信号作为说话人语音信号，模拟说话人的跟踪过程．
麦克风之间的距离为 50cm． 说话人沿着如图 3 所示的房间对

角线运动，说话人运动的起点为( 0． 2，0． 2) ，持续发音 6s，运

动的终点如图 3 所示． 麦克风收到的信号用 image［5-7］
模型仿

真，然后加上 20dB 的高斯白噪声获得． 以 16kHz 的频率对语

音信号进行采样，每 32ms 的语音作为一帧估计的延迟．
实验过程中，各滤波器使用相同的输入观测值和初始状

态，以保证比较效果的客观性． 说话人运动模型中的各参数设

定为: αx = βx = 10，vx = 0． 5ms － 1，ΔT = 32ms，房间混响时间

T60 = 200ms，初始状态值为 X̂0 = ( 0． 2，0． 1，0． 2，0． 1 ) T，初始

状态的估计协方差为 P̂0 =
C 0
0[ ]C

× β2，其中 C =
0 0[ ]0 1

，

FFT 变换长度为 L = 1024，窗函数为汉明窗，声源高度固定为

1． 5m． 同时，在文中引入相对跟踪误差作为衡量精度的标准，

相对跟踪误差越大，则定位精度越低．

图 4 试验中采用的语音信号

Fig． 4 The speech signal used in the experiment

算法中采用系统状态转移函数 p( χk | χk － 1 ) 作为重要性概

率密度 函 数，根 据 系 统 的 状 态 方 程 生 成 随 机 采 样 粒 子

{ χik }
N
i = 1，将波速输出能量 p( χit ) 作为似然函数． 粒子权值的递

推公式为:

ωi
t = ω

i
t － 1p( χit ) ( 12)

说话人位置的最小误均方差估计为:
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χ̂k =∑
N

i = 1
χitω

i
t ( 13)

试验中，分别采用 PF、UPF 和 MCMC-MAUPF 三种滤波

算法估计说话人的位置，为验证 MCMC-MAUPF 滤波性能的

优越性，试验中仍然取采样粒子数 N = 40，衰减记忆因子 S =
2 ，三种方法在x轴方向的跟踪结果如表1所示，从表中可以

表 1 三种算法在 x 方向的跟踪误差比较

Table 1 The error comparison of three algorithms in x direction

时间( S) 0 1 2 3 4 5

位置( m) 0． 20 0． 70 1． 20 1． 70 2． 20 2． 70

PF 跟踪结果 0． 15 0． 75 1． 26 1． 77 2． 32 2． 88

UPF 跟踪结果 0． 24 0． 68 1． 25 1． 74 2． 27 2． 79

本文算法跟踪结果 0． 22 0． 71 1． 22 1． 67 2． 26 2． 77

相
对
误
差

( % )

PF 25． 0 7． 1 5． 0 4． 1 5． 5 6． 7

UPF 20． 0 2． 8 4． 2 2． 4 3． 2 3． 3

本文算法 10． 0 1． 4 1． 7 1． 8 2． 7 3． 0

看出: 跟踪初始阶段，由于滤波器的初始化，三种滤波算法的

跟踪精度都不是很好，随后在 1S 到 3S 的时间内，三种滤波器

都能保持较好的跟踪效果，其中 UPF 和 MCMC-MAUPF 因为

融入了最新的观测信息，其跟踪性能明显优于标准粒子滤波

算法，而本文改进算法的跟踪精度明显优于 PF 和 UPF 两种

算法; 随着时间的推移，房间的混响越来越强，多径效应的影

响增强，跟踪精度均有所下降，但是，本文算法仍然能够保持

较高的精度．

5 结 论

为了解决粒子滤波算法的粒子退化问题以及重采样方法

导致的样本衰竭现象，本文综合考虑" 优选建议分布函数"
和"重采样"两种并行改进粒子滤波性能的方法，提出了一种

改进的粒子滤波方法: MCMC-MAUPF 算法． 该算法通过引入

衰减记忆因子产生更加优秀的建议分布函数，有效抑制了粒

子退化问题; 同时，在重采样阶段引入 MCMC 采样算法，通过

构造马尔科夫链有效提升了粒子的多样性和采样效率，较好

地避免了因重采样引起的粒子枯竭现象． 计算机仿真和说话

人跟踪试验证明了新算法的有效性． 下一步的研究中，将考虑

引入采样粒子的在线自适应调整，以增强算法的实时性，同

时，考虑将该方法应用到音视频融合的说话人跟踪系统中．
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