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摘　要：针对传统ＥＭ算法训练ＧＭＭ不能充分利用训练数据所属高斯分量信息，从而在一定程度上影响说话
人识别性能的缺陷，采用ＲＰＥＭ（竞争惩罚ＥＭ）算法训练ＧＭＭ，并引入批处理ＲＰＥＭ算法解决ＲＰＥＭ算法运算
量大、收敛速度慢的问题，同时针对ＲＰＥＭ和批处理ＲＰＥＭ算法训练时方差优化存在的问题进行了改进，提出了
改进的批处理ＲＰＥＭ算法。在Ｃｈａｉｎｓ说话人识别数据库上的实验表明，改进的批处理ＲＰＥＭ算法取得了相对于
传统ＥＭ、ＲＰＥＭ以及批处理ＲＰＥＭ算法更好的性能，还极大地提高了训练效率，减小了运算量，说明了提出的改
进批处理ＲＰＥＭ算法用于说话人识别时的有效性。
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　引言

说话人识别技术属于生物认证技术的一种，是通过语音波

形中反映说话人生理和行为特征的语音参数，利用计算机自动

识别说话人身份的技术。随着人们对信息传递方便性、快捷性

和安全性要求的不断提高，作为能够实现直接人机交互的说话

人识别技术近年来得到了快速的发展，并且在银行证券系统、

电话购物、国家和军队安全系统等需要身份认证的各种安全领

域获得了广泛的应用。

说话人识别系统一般由特征提取模块、说话人模型的建立

与训练模块以及评分判决模块组成。其中说话人模型的建立

与训练模块是说话人识别系统的关键模块。目前常用的说话

人模型包括矢量量化（ｖｅｃｔｏｒｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＶＱ）模型［１］、高斯混

合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）［２］、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型［３］和神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）
模型［４］等。其中ＧＭＭ是目前应用于文本无关说话人识别的
主流模型，在进行说话人识别任务中能够取得相对于其他模型

更好的识别效果，是现在说话人识别的基准方法。

ＧＭＭ参数通过传统的 ＥＭ［２］算法估计时，首先在完全数
据集上求期望构造Ｑ函数，然后对Ｑ函数求各参数的偏导，得
到各参数使似然函数取得局部极大值的表达式，根据各参数的

表达式对初始模型不断迭代，更新模型参数，使似然函数值不

断增大，最后估计出新的模型参数。由于高斯混合模型可以看

成是一种软聚类方法，它假设数据集是由一个潜在的混合概率

分布产生的，每个高斯分量表示一个不同的聚类［５］。用于训

练的数据属于不同的高斯分量，具有特定的分布特性。传统的

ＥＭ算法求得各参数的表达式对参数进行更新训练，使似然函
数取得局部极大值，它在每次的迭代过程中没有充分利用训练

数据的分布特性，所以最后训练的结果可能不能充分描述训练

数据的分布，使得说话人识别系统达不到更好的识别效果。

Ｃｈｅｕｎｇ等人［６，７］在研究高斯混合模型用于聚类时针对模型阶

数的自动选择问题提出了竞争惩罚（ｒｉｖａｌｐｅｎａｌｉｚｅｄＥＭ，
ＲＰＥＭ）算法用于ＧＭＭ的训练。该算法训练时根据当前训练
数据在各高斯分量中的概率大小，对各高斯分量进行加权，权

值与这些概率值成比例，使各高斯分量产生相互竞争来完成训

练，最后产生的ＧＭＭ参数能够使似然函数达到极大值。其在
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训练时充分利用了数据的分布特征，所以能够很好地描述训练

数据的分布，ＲＰＥＭ算法的这种运算特点正好克服了传统 ＥＭ
算法的缺陷。Ｍａｔｚａ等人［８］利用该算法自动选择 ＧＭＭ阶数的
能力，将其应用到ＴＩＭＩＴ语音库短语音说话人识别中，为每个
人训练了合适阶数的 ＧＭＭ，取得了较好的效果。在短语音的
情况下，由于训练数据量较小，数据之间的混叠较小，ＧＭＭ能
够收敛到合适的阶数，但是由于一般说话人识别训练时往往需

要较大的数据量，并且数据的混叠较为严重，所以在大数据量

的情况下，采用ＲＰＥＭ算法训练ＧＭＭ其阶数难以稳定地收敛
到特定的阶数，而且训练时间较长，识别效果也不太理想。

本文利用ＲＰＥＭ算法在训练 ＧＭＭ时能够充分利用数据
分布特征的特点，针对 ＲＰＥＭ算法在较大数据量下训练 ＧＭＭ
时间长、效果不理想的问题，把批处理 ＲＰＥＭ（ｂａｔｃｈＲＰＥＭ，
ＢＲＰＥＭ）［９］用于说话人ＧＭＭ的训练。但是由于 ＢＲＰＥＭ方法
在训练ＧＭＭ时协方差的更新没有沿着最优化似然函数梯度
上升的方向进行更新，这使得方差的更新较慢，同时还会影响

似然函数极大值的寻找。针对这一问题，本文将方差的更新方

向改进为梯度上升的方向，从而保证了协方差能够以最快的速

度使似然函数达到最大值。

!

　竞争惩罚
*+

算法

混合度为Ｍ的ＧＭＭ可表示为：λ＝｛ωｉ，ｕｉ，Σｉ｜ｉ＝１，２，…

Ｍ｝，对于Ｄ维的特征向量Ｘｔ，其混合密度函数为

Ｐ（Ｘｔ｜λ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ωｉＧ（Ｘｔ｜μｉ，Σｉ） （１）

其中：ωｉ为高斯分量的权重系数，ωｉ＞０且∑
Ｍ

ｉ＝１
ωｉ＝１。

Ｇ（Ｘｔ｜μｉ，Σｉ）＝
１

（２π）Ｄ／２｜Σｉ｜１／２
ｅｘｐ［－１２（Ｘｔ－μｋ）

ＴΣ－１ｉ （Ｘｔ－μｋ）］

对于给定的时间序列Ｘ＝｛Ｘｔ｜ｔ＝１，２，…，Ｔ｝，其中 Ｘｔ是
一帧的特征向量，利用ＧＭＭ求得的对数似然度为

Ｌ（Ｘ／λ）＝ｌｏｇ∏
Ｔ

ｔ＝１
Ｐ（Ｘｔ／λ）＝∑

Ｔ

ｔ＝１
ｌｏｇＰ（Ｘｔ／λ） （２）

ＲＰＥＭ算法在式（２）中构造一个权重函数，训练 ＧＭＭ时，
每次迭代所得到的模型参数都使得式（２）的似然函数值逐渐
增大，同时又充分利用训练数据的分布知识，直到最后得到稳

定的模型参数。该算法具体如下：构造似然函数为

Ｌ（Ｘ／λ）＝∑
Ｔ

ｔ＝１
［∑
Ｍ

ｉ＝１
ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λ）］ｌｏｇＰ（Ｘｔ／λ）＝∑

Ｔ

ｔ＝１
ｑｔ（Θ；Ｘｔ） （３）

其中：ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λ）是权重函数，且∑
Ｍ

ｉ＝１
ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λ）＝１。

ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λ）＝２Ｉ（ｉ｜Ｘｔ，λ）－ｈ（ｉ｜Ｘｔ，λ） （４）

定义： ｈ（ｉ｜Ｘｔ，λ）＝
ωｉＧ（Ｘｔ｜μｉ，Σｉ）
Ｐ（Ｘｔ｜λ）

（５）

Ｉ（ｉ｜Ｘｔ，λ）＝
１　若ｉ＝ａｒｇｍａｘ

１≤ｉ≤Ｍ
ｈ（ｉ｜Ｘｔ，λ）

０　{ 其他
（６）

式（３）构造的似然函数，引入权重函数ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λ），使训练
时若特征向量属于某一高斯分量的可能性最大，则该高斯分量

的权重就会相应增加，而其他高斯分量的权重相应减小，并且

增加和减小的比例与该特征向量属于各高斯分量的概率大小

成比例。训练ＧＭＭ的具体步骤如下：
ａ）参数初始化。设置初始模型 λｏ各参数的初值，根据式

（５）计算ｈ（ｉ｜Ｘｔ，λ
ｏ），然后由式（６）得出Ｉ（ｉ｜Ｘｔ，λ

ｏ），最后根据

式（４）计算ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λ
ｏ）。

ｂ）更新模型λ的参数。定义参数βｉ使其满足

ωｉ＝
ｅｘｐ（βｉ）

∑
Ｍ

ｋ＝１
ｅｘｐ（βｋ）

（７）

通过梯度上升法，更新βｉ。
βｎｉ＝βｏｉ＋ηβ［ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λ

ｏ）－ωｏｉ］ （８）

式中：βｎｉ和β
ｏ
ｉ分别是更新后参数和更新前参数。

同样，均值向量和方差矩阵的更新公式为

μｎｉ＝μｏｉ＋ηｇ（ｉ｜Ｘｔ，λｏ）（Σｏｉ）－１（Ｘｔ－μｏｉ） （９）

（Σｎｉ）－１＝［１＋ηｇ（ｉ｜Ｘｔ，λｏ）］（Σｏｉ）－１－ηｇ（ｉ｜Ｘｔ，λｏ）Ｕｔ，ｉ （１０）

其中： Ｕｔ，ｉ＝（Σｏｉ）－１（Ｘｔ－μｏｉ）（Ｘｔ－μｏｉ）Ｔ（Σｏｉ）－１ （１１）

以上公式中的ηβ和η分别是权重和均值方差的学习率。
ｃ）返回步骤ａ），对输入的训练特征向量重复执行步骤 ａ）

和ｂ），直到模型满足收敛条件。
在上面的训练过程中，协方差矩阵的更新是直接对其逆矩

阵进行的更新，并且是沿着似然函数的 Σ－１ｉ
ｑｔ（Θ；Ｘｔ）
Σ－１ｉ

Σ－１ｉ 方

向上进行的更新。也就是说，协方差参数更新的方向与似然函

数的梯度方向
ｑｔ（Θ；Ｘｔ）
Σ－１ｉ

之间存在一个夹角。

从上面的过程可以看出，ＲＰＥＭ算法在训练的过程中每次
循环迭代只输入一个特征向量，当说话人模型训练的数据量较

大时，计算量也相应地增加，使得模型训练时间很长。另外，由

于ＲＰＥＭ算法在对协方差矩阵更新时没有沿着似然函数的梯
度上升方向，这就使得方差的更新较慢，同时还会影响寻优过

程，使训练达不到似然函数的极大值，这将在很大程度上影响

训练模型的识别效果。

"

　改进的批处理
,&*+

算法

为了减小 ＲＰＥＭ算法的运算量，Ｚｈａｎｇ等人［９］提出了

ＢＲＰＥＭ算法，并将其用于数据聚类，每次迭代时对一批数据进
行计算，这样就很大程度地减少了模型训练运算量，同时也减

小了迭代计算单个特征向量时模型收敛的不稳定性，使得训练

过程中模型更加稳定地收敛到合适的高斯阶数。本文把

ＢＲＰＥＭ引入到说话人识别的模型训练中，同时针对 ＲＰＥＭ及
ＢＲＰＥＭ算法方差更新存在的问题进行改进，使方差的更新方

向沿着梯度
ｑｔ（Θ；Ｘｔ）
Σ－１ｉ

上升的方向，保证协方差能够以最快的

速度使似然函数达到最大值。实验结果表明，改进的 ＢＲＰＥＭ
算法不仅极大地减少了模型训练的时间，同时还提高了训练模

型的识别效果。改进后的ＢＲＰＥＭ算法步骤如下：
ａ）设置初始模型λｏ各参数、ηβ和η的初值；
ｂ）把数据分成若干组，对于一组特征向量 Ｘ＝｛Ｘ１，…，

Ｘｔ，…，ＸＮ｝，根据式（５）计算ｈ（ｉ｜Ｘｔ，λ
ｏ），然后由式（６）得出Ｉ（ｉ

｜Ｘｔ，λ
ｏ），最后根据式（４）计算ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λ

ｏ），其中ｉ＝１，…，Ｍ。
ｃ）使用特征向量组Ｘ＝｛Ｘ１，…，Ｘｔ，…，ＸＮ｝计算：
（ａ）权重更新增量

ｂｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λｏ）－ωｏｉ （１２）

（ｂ）均值更新增量向量

ｍｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λｏ）（Σｏｉ）－１（Ｘｔ－μｏｉ） （１３）

（ｃ）协方差更新矩阵

Ｒｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λｏ）Ｕｔ，ｉ （１４）
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Ｓｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
ｇ（ｉ｜Ｘｔ，λｏ）（Σｏｉ）－１ （１５）

Ｕｔ，ｉ可由式（１１）求得。
ｄ）更新模型参数，对于ｉ＝１，…，Ｍ，

βｎｉ＝βｏｉ＋ηβｂｉ （１６）

权重　 ωｎｉ＝
ｅｘｐ（βｎｉ）

∑
Ｍ

ｋ＝１
ｅｘｐ（βｎｋ）

（１７）

均值向量　 μｎｉ＝μｏｉ＋ηｍｉ （１８）

协方差矩阵　 Σｎｉ＝Σｏｉ＋η（Ｒｉ－Ｓｉ） （１９）

ｅ）返回步骤ｂ）反复迭代，直到模型收敛。
ＲＰＥＭ算法以及本文提出的改进批处理ＲＰＥＭ算法中，初

始参数ηβ、η的设置对模型的训练有很大影响，参数设置得太
大会使训练时出现收敛不稳定，参数设置得过小又会影响训练

的收敛速度，所以根据训练数据的情况合理地设置初始参数也

是很关键的。经过多次的实验，初始参数的设置在 ０．００１～
０１，模型一般都会稳定地收敛。

'

　实验与分析

'


!

　实验条件

实验在 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ａ环境下进行，所有的实验数据来
自于Ｃｈａｉｎｓｃｏｒｐｕｓ［１０］说话人识别数据库中的 Ｓｏｌｏｃｏｎｄｉｔｉｏｎ标
准语音数据，共３６个说话人，包括２０男１６女，每个人分别有
一段１ｍｉｎ、两段４０ｓ、一段３０ｓ的长录音和３３段３ｓ左右的短
录音，录音在两个月内分两次完成，实验中将一段４０ｓ的录音
分别切分成２０ｓ、１０ｓ和７ｓ左右的语音段。采样率经重采样
后为８ｋＨｚ，量化精度为１６ｂｉｔ。

实验按照图１所示的流程建立说话人识别系统，完成基于
上述语料库的文本无关闭集说话人识别实验测试。

采用２４个三角Ｍｅｌ滤波器组经过离散余弦变换对说话人
数据提取不同维数的ＭＦＣＣ特征进行实验，参数提取前进行的
预处理包括：预加重１－０．９５ｚ－１，分帧帧长２５６个采样点，帧移
８０个采样点，加Ｈａｍｍｉｎｇ窗。

实验中把利用传统ＥＭ算法训练的高斯混合模型（ＧＭＭ）
作为说话人识别模型的基准模型，并分别采用ＲＰＥＭ、ＢＲＰＥＭ、
改进的ＢＲＰＥＭ算法为每个说话人训练一个 ＧＭＭ（共 ３６个
ＧＭＭ），进行说话人识别实验，在训练时间和识别效果上进行分
析比较。ＧＭＭ采用３２阶的混合度，使用对角化协方差矩阵。

为充分比较不同方法训练ＧＭＭ模型的识别效果，在训练
时分别采用１ｍｉｎ、４０ｓ、３０ｓ、２０ｓ、１０ｓ以及７ｓ的语音进行训
练，同时分别采用１９～２３维的ＭＦＣＣ参数进行多次实验比较。
每个训练的模型都使用长约３ｓ的短语音进行测试，共１１８８
次测试，得出正确识别率。其中时间对比只在１ｍｉｎ训练时长
情况下给出。正确识别率由式（２０）进行计算：

正确识别次数

所有实验次数
×１００％ （２０）

'


"

　实验结果与分析

ａ）传统ＥＭ算法在不同训练数据时长和训练特征维数下

的测试效果如表１所示。
表１　传统ＥＭ算法各种训练情况下识别率 ／％

特征维数
数据时长

１ｍｉｎ ４０ｓ ３０ｓ ２０ｓ １０ｓ ７ｓ

２３ ９５．８３ ９５．６６ ９２．７１ ９２．０１ ７４．８３ ６５．８０

２２ ９６．５３ ９５．６６ ９３．２３ ９１．４９ ７３．４４ ６８．５８

２１ ９６．５３ ９５．８３ ９３．９２ ９０．４５ ７５．６９ ７０．４９

２０ ９６．３５ ９５．８３ ９３．２２ ９１．３２ ７３．４４ ６９．５２

１９ ９６．４８ ９５．４９ ９３．０６ ９１．６７ ７４．１３ ６９．９７

　　ｂ）ＲＰＥＭ算法训练时 ηβ和 η均设置为０．００２，最大迭代
次数设置为１５００，其在不同训练数据时长和训练特征维数下
的测试效果如表２所示。

表２　ＲＰＥＭ算法算法各种训练情况下识别率 ／％

特征维数
数据时长

１ｍｉｎ ４０ｓ ３０ｓ ２０ｓ １０ｓ ７ｓ

２３ ９６．３５ ９６．０２ ９３．２６ ９２．２３ ７６．０４ ７３．０５

２２ ９７．２２ ９４．７９ ９２．８８ ９１．３２ ７４．５２ ７１．８９

２１ ９６．５６ ９５．２２ ９３．７６ ９１．１０ ７６．２３ ７１．５３

２０ ９６．４５ ９５．６５ ９２．９８ ９１．６０ ７５．８８ ７２．３５

１９ ９６．５８ ９４．９６ ９３．７８ ９２．１７ ７５．２６ ７１．３９

　　ｃ）ＢＲＰＥＭ算法训练时ηβ设置为０．００２，η设置为０．００１，
最大迭代次数设置为 １５００，批处理每组数据个数设置为
１０００，其在不同训练数据时长和训练特征维数下的测试效果
如表３所示。

表３　ＢＲＰＥＭ算法不同训练情况下识别率 ／％

特征维数
数据时长

１ｍｉｎ ４０ｓ ３０ｓ ２０ｓ １０ｓ ７ｓ

２３ ９６．２６ ９５．６６ ９３．２２ ９１．６１ ７５．５２ ７３．５３

２２ ９６．８８ ９５．２３ ９３．３１ ９１．３２ ７５．２３ ７２．１８

２１ ９６．８８ ９５．６５ ９４．０１ ９１．２４ ７５．３３ ７１．６２

２０ ９６．１４ ９４．８６ ９３．５２ ９１．１５ ７６．０６ ７２．９６

１９ ９６．７２ ９５．２３ ９３．９５ ９１．７４ ７６．１３ ７１．８３

　　ｄ）改进的ＢＲＰＥＭ算法训练时ηβ设置为０．００２，η设置为
０．００１，最大迭代次数设置为１５００，批处理每组数据个数设置
为１０００，其在不同训练数据时长和训练特征维数下的测试效
果如表４所示。

表４　改进的批处理ＲＰＥＭ算法不同训练情况下识别率 ／％

特征维数
数据时长

１ｍｉｎ ４０ｓ ３０ｓ ２０ｓ １０ｓ ７ｓ

２３ ９７．４０ ９７．０５ ９４．７９ ９２．８８ ７７．４３ ７５．８７

２２ ９７．０５ ９６．５３ ９４．７９ ９２．０１ ７５．１４ ７３．７４

２１ ９８．０９ ９６．８５ ９４．７９ ９２．１９ ７７．６０ ７３．３５

２０ ９７．０５ ９６．０１ ９４．５２ ９０．９７ ７７．４８ ７５．８５

１９ ９７．５７ ９６．３５ ９５．３１ ９２．３６ ７８．４７ ７４．６５

　　ｅ）训练时各参数设置同实验ａ）～ｄ），１ｍｉｎ训练数据的情
况下，不同训练方法的时间开销如表５所示。

表５　不同训练方法的单个ＧＭＭ平均训练时间 ／ｓ

训练方法

传统ＥＭ ＲＰＥＭ ＢＲＰＥＭ 改进ＢＲＰＥＭ
训练时间／ｓ ３６９．１４ ４７８１．４６ ５９２．３７ ４５８．５２

　　从上面的实验结果可以看出：
ａ）在识别效果上，传统的 ＥＭ与 ＲＰＥＭ算法相比，在训练
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数据量较大时，两种算法在识别率上差别不是太大，在训练数

据较小时ＲＰＥＭ算法的识别效果要明显比传统ＥＭ算法好，这
主要是由于数据量较大时特征向量之间相互混叠，使得ＲＰＥＭ
算法也不能够十分准确地描述数据的分布，所以其识别率并没

有太大的提高；但当训练数据量较小时，数据间的混叠相对较

小，易于ＲＰＥＭ算法的聚类运算，所以此时 ＲＰＥＭ算法取得了
相对传统ＥＭ算法更好的识别性能。ＢＲＰＥＭ算法虽然在训练
时间上比ＲＰＥＭ算法减少了很多，但是由于它们在方差的更
新上都没有沿着似然函数的梯度上升方向，所以训练的模型参

数可能并非使似然函数达到最大值的最优参数，而改进的

ＢＲＰＥＭ算法则克服了前两种算法的这一缺点。从实验结果上
看，其训练效果要好于前两种算法。

ｂ）从模型的训练时间上看，传统 ＥＭ算法训练单个 ＧＭＭ
所用的平均时间最短，改进的批处理ＲＰＥＭ算法相对于ＲＰＥＭ
算法极大地提高了训练效率，这是因为传统ＥＭ算法训练时采
用使似然函数极大化各参数的直接迭代表达式，每次迭代只需

计算该表达式的值就能完成参数的更新，而 ＲＰＥＭ和改进的
批处理ＲＰＥＭ算法训练时采用梯度上升的搜索算法使似然函
数最大，初始参数的设置（如学习率、批处理数据的个数、高斯

模型的初始参数等）往往会使 ＲＰＥＭ算法在迭代过程中产生
一些振荡，从而需要更多的迭代次数，对其收敛速度的影响很

大。改进的ＢＲＰＥＭ算法采用了数据的批处理方法，不仅极大
地减少了运算量，同时把方差的更新改为沿着似然函数梯度上

升的方向，更加快了算法的收敛速度，提高了算法收敛的稳定

性，所以改进的批处理算法取得了比 ＢＲＰＥＭ更高的训练
效率。

(

　结束语

本文实验结果表明，改进后的 ＢＲＰＥＭ算法不仅提高了说
话人识别的识别率，还极大地缩短了 ＲＰＥＭ算法的运算时间；
同时改进后的算法相对于传统 ＥＭ算法在训练时间相差不大
的情况下提高了说话人识别的识别率，说明了算法的有效性。

但初始参数ηβ和η在训练时不能根据训练情况实时调整也是
本文工作的不足之处。笔者将在下一步把参数的自适应调整

引入到本文的工作中来，以提高训练的效率和效果。
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