
      
                                       
           

大间隔高斯混合模型的快速参数更新算法 
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摘  要：针对大间隔高斯混合模型基于 LBFGS 参数更新算法收敛速度慢的不足，提出一种快速参数更新算法。采用构造弱意义辅助函数
的方法，得到扩展 Baum-Welch 算法形式的快速参数更新公式。利用大词汇汉语语音库上的声调分类任务来验证训练速度与分类性能。实
验结果表明快速参数更新算法只需数次迭代就能收敛至最优结果，较 LBFGS 优化方法在识别性能相当的情况下具有更快的训练速度。 
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【Abstract】To speed up training of large margin Gaussian mixture model based on LBFGS optimization routing, a rapid model parameter method is 
proposed. The method formulates extended Baum-Welch algorithm like updating equations by constructing weak-sense auxiliary function. The 
proposed algorithm is experimented on Mandarin tone recognition tasks. It is shown training can be accomplished within only several iterations, 
much faster than that of LBFGS optimization routine. 
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1  概述 
利用大间隔原理(large margin principle)进行分类器设计

是目前模式识别中的重要研究方向之一。大间隔原理指出：
分类器对未知数据的分类结果将取决于训练集上的经验风险
以及与推广能力紧密相关的间隔。支持向量机(Support Vector 
Machine, SVM)[1]就是一种基于大间隔原理的机器学习方法，
由于其出色的学习性能而成为机器学习界研究的热点，在各
种分类任务中获得广泛的应用。大间隔高斯混合模型是文  
献[2]依照 SVM 原理提出的一种区分性高斯混合模型训练准
则，相较 SVM 的一个优点是无需借助核函数来完成线性不
可分的样本问题；另一个优点在于其不需要借助其他手段完
成多类分类。文献[2]将大间隔高斯混合模型用于音子分类，
在标准 TIMIT语音库上获得了单一分类器条件下音子分类任
务的最佳性能。 

本文根据现有的大间隔高斯参数的更新方法，给出一种
快速大间隔高斯参数的更新方法并利用汉语声调分类任务验
证该方法的性能。 

2  大间隔高斯混合模型 
2.1  目标函数 

为简单起见，先讨论每个类使用单个高斯的情况。对于
具有 个类别的分类器，每个类使用均值 iC μ 和方差 iΣ 的高
斯参数 ,C 来表示。在大间隔高斯模型定
义中，将判别函数表示定义为观察样本 x 距离椭球 )i

( , ), 1,2,i i i i= = Lθ μ Σ

( ,iμ Σ 中
心的马氏距离加一个偏移量常数 iρ ： 
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其中， 是类 的精度矩阵(协方差矩阵 的逆)，若定义如

下半正定矩阵： 
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则判别函数可简化为 
T( , )i ig =z z zΦ Φ  

其中， ，大间隔高斯混合模型的目标函数定义为[2] T[ 1]=z x
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其中，约束条件 T  1 ) (
nn y i n ncξ+ −z Φ Φ z ≤ 保证样本 nz 距离竞争

类距离大于 1 个单位距离；非负的松弛因子 ncξ 表示训练数据
中与约束条件冲突的程度；最小化精度矩阵 的迹用来保证
满足约束条件下的参数唯一性；κ 是交叉验证得到的控制
系数，更多关于大间隔高斯混合模型的定义可参见文献[2]。 

iΨ

0>

2.2  参数更新方法 
文献[2]指出，式(3)可以转化为半定规划的形式利用内点

法求解，但是现有的半定规划优化函数库在处理训练样本数
较多的问题时，时间及空间的复杂度将远超过要求。基于上
述考虑，文献[2]提出子梯度法优化方法，然而这种方法的收
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敛速度非常慢，因此文献[2]首先利用 LBFGS 无约束优化例
程来加快训练速度。本文将简要叙述该优化方法，并继而给
出一种在时间上更加有效的参数优化算法。当采用 LBFGS
方法进行参数优化时，需要将式(3)的目标函数转化为单一目
标函数的优化问题，文献[2]利用函数 将
式(3)转化为 
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由于 hinge 函数不可微，无法直接计算导数进行梯度更
新，因此可利用一个平滑的函数 h(u)来代替： 

( ( )1( ) ln 1 exp uh u η

η
= + )                           (5) 

其中，η 为常数，图 1 显示了 h(u)函数及其导数，常数η 越
大，h(u)将越接近于真实的 hinge(η → ∞ )函数，在使用 h(u)
函数时，目标函数对高斯参数的导数可计算为 
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其中， 是 的方阵，其元素 的
值为 1，其余为零。然后将目标函数值以及导数代入 LBFGS
优化例程进行参数的迭代更新。 
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图 1  平滑 hinge 函数 h(u)及其导数 

3  快速参数更新方法 
尽管上述方法能够显著加快训练的速度，但是从实验来

看仍需要 80 次~100 次迭代才能收敛至最优，为了进一步加
快训练速度，下面将推导利用弱意义辅助函数法得到的基于
EBW 形式的参数更新公式。 

考虑多高斯混合的情况，设对每个类别 由i iJ 个高斯混
合而成，参数表示为 ，令判别函数

为高斯产生样本的概率值

, 1,2, , , 1,2, ,ij ii C j= =θ L L J

|ln ( )ijp x q ，类似于式(4)，将目标

函数重新定义为 
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其中，高斯先验 ln ( )i
c

pκ ∑ θ 用来代替式(4)中最小化精度矩阵

的迹，以保证满足约束间隔条件下参数的唯一性。 
3.1  弱意义辅助函数 

弱意义辅助函数是指辅助函数对参数的导数在当前参数
下的取值与目标函数对的参数导数在当前参数值下的取值相
等，根据文献[3]，可以构造如下弱意义辅助函数： 
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其中， θ 是原来的模型参数集； θ̂ 是新的模型参数集。 
显然式(8)满足弱意义辅助函数的定义。在参数 θ̂ = θ 时，

优化辅助函数按照目标函数优化的方向进行参数的更新。由
此，目标函数的优化间接地转化为对弱意义辅助函数的优化。 
3.2  参数更新公式 

式(8)中求和项是目标函数对模型产生样本 的对数概

率的导数，将其定义为中间变量 ，则有： 
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其中， 是样本 属于混合高斯( )ij nγ nx ijθ 的后验概率，对于正

例样本计算如下 3 个累积量： 
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对于反例部分的 3 个累积量 neg
ijβ , neg

ijχ , ，则可将   

式(10)中 替换为 计算得到。根据上述累积量，

可得到扩展 Baum-Welch 形式[3]的均值和协方差矩阵的参数
更新公式为 
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其中， ijD 是平滑控制常数，其选取方法在下文讨论。 

3.3  平滑控制常数 ijD 的选取 
当采用满协方差矩阵时， ijD 的选择必须要保证更新后的

协方差矩阵 ˆ
ijΣ 为正定，解决的办法是将均值公式带入协方差

矩阵更新公式中，可得： 
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由式(12)，为保证协方差矩阵的正定，需要 2 条件：     
(1)式(12)中分子部分为正定；对于该条件，文献[4]指出可利
用求解二次特征值问题来获得满足不等式的最小 值，设该

值为
ijD

qep
ijD ；(2)分母部分为正值，设满足该条件的 的值为ijD

neg
ijEβ ，其中， E 是人工选取的经验值。综合 2 个条件，可
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得到满足协方差矩阵正定的选取为 ( )qep negmax 2 ,ij ij ijD D Eβ= 。 

4  实验与结果 
汉语声调在汉语中承担着重要的构字辨义的作用，因此，

声调识别是汉语语音识别系统和计算机辅助汉语语音学习系
统的重要组成部分。本文将采用声调识别任务来验证所述方
法的训练速度和分类性能。 
4.1  系统配置 

实验在微软亚洲研究院汉语连续语音库上进行。训练语
料包含 454 291 个带调音节，测试语料包含另外 9 570 个带调
音节。对于 1 声~5 声类别的高斯混合数目分别为 16 个、    
16 个、13 个、25 个和 4 个，保证了训练数据的充分性。 
4.2  最大似然训练识别结果 

首先考察基于采用不同特征条件下的声调识别结果，训
练 准 则 全 部 采 用 最 大 似 然 估 计 (Maximum Likelihood 
Estimation, MLE)，使用的特征分别如下： 

基音频率(F0)特征：采用多项式回归将基频序列归一化
至 11 维的向量；对数能量特征 lnE：长度归一化的对数能量；
段动态特征△F0：根据文献[5]，将当前段 F0 一阶导数平均。
重叠双音调特征(ditone)：加入前驱音节的归一化 F0 得到的
特征。从表 1 的结果来看，在最大似然训练准则下最佳声调
误识率为 31.1%。 

表 1  不同特征下的声调识别结果(使用最大似然估计) 
训练准则 优化算法 特征 维数 误识率(%) 误识率下降/(%)

MLE EM F0 11 38.0 - 
MLE EM lnE 22 34.1 10.3 
MLE EM △F0 23 32.8 13.7 
MLE EM +ditone 34 31.1 16.3 

4.3  区分性模型训练结果 
表 2 给出了区分性模型参数训练的结果，特征全部采用

34 维特征。区分性训练起始参数取自最大似然训练结果。先
给出利用大间隔训练参数估计(Large Margin Estimation, LME)
得到的声调识别结果，选用重叠双音调特征并利用式(6)进行
LBFGS 参数优化，误识率为 28.3%。可以看出大间隔训练的
结果较采用同样特征的最大似然估计得到识别结果(31.1%)
性能有明显改善。 

表 2  大间隔参数训练的声调识别结果 

训练准则 优化算法 特征 维数 误识率
/(%) 

误识率下降
/(%) 

LME LBFGS ditone 34 28.3 25.5 
MBR EBW ditone 34 29.9 21.3 
LME EBW ditone 34 28.0 26.3 

实验中还将大间隔参数训练与传统基于贝叶斯风险最小
化(Minimum Bayesian Risk, MBR)的区分性准则进行比较。根
据文献[3]，一种与 MBR 等价的目标函数可写为 

5,
MBR

1, 1
( | )Acc( , )iJN

ij n ij
n i j

PR
= =

= ∑ ∑ x rθ θθ                 (14) 

其中， 是给定声调观察值 下属于高斯( | )ij nP xθ nx ijθ 的后验
概率； Acc( , )ij rθ θ 是正确率测度，对于正确的类别该值为 1，

反之为 0。最大化该目标函数表示提高对训练数据的期望正
确度，即降低训练数据中的贝叶斯风险。对于该目标函数下
的累积量计算和参数更新与式(10)、式(11)具有相同的形式。
但须修改式(9)、式(10)累积量计算的中间变量 lme

ijγ 为 

(MBR ( ) Acc( )ij ij ij avgnγ γ= −θ )c                      (15) 

其中， ijγ 表示模型的后验概率； 是所有模型的平均正确

度。2 种目标函数更新公式形式相似，差别在于累积量中的  

2 个权重 和 ：在 MBR 准则下，对于训练样

本 ，对于正确类 为正值，对于混淆类则为负值，

更新公式对正确类和混淆类参数均会起作用；而在大间隔目
标函数下，由于 hinge 函数的存在，更新公式只在样本误分
时才对参数进行更新，而且这种更新还须满足最小间隔的要
求。从识别结果看，大间隔模型准则误识率不仅较最大似然
准则有显著下降，较 MBR 准则也有明显下降，这是因为大
间隔准则对测试数据有更好的推广能力。 

avgc

MBR ( )ij nγ LME ( )ij nγ

nx MBR ( )ij nγ

4.4  训练速度的比较 
从识别率上采用快速更新算法得到声调误识率为

28.0%，较 LBFGS 优化算法(28.3%)获得相当或者更高的识别
结果，但弱意义辅助函数法的优点还在于更快的训练速度。
表 3 给出误识率随迭代过程的变化情况，迭代 0 表示两者均
从最大似然训练参数开始(误识率为 31.2%)快速参数更新算
法需要 5 次左右迭代就能够达到最优结果，而 LBFGS 方法则
需要 80 次左右。从存储空间来看，快速算法仅需暂存与高斯
参数(均值，方差)相等数量的累积量，这与 LBFGS 方法需要
的存储空间相当。从本文任务考察，一次迭代时间为 10 min
左右，在识别结果相当甚至更高的情况下，总的训练时间从
13.3 h 降至 0.8 h，这说明本文提出的快速算法对减少训练的
时间复杂度是非常有效的。 

表 3  2 种参数更新方法的迭代过程 
LBFGS EBW 

迭代 误识率/(%) 迭代 误识率/(%)
0 31.2 0 31.2 

20 28.9 1 30.1 
40 28.7 2 29.2 
60 28.4 3 28.5 
80 28.3 4 28.1 

100 28.3 5 28.0 

5  结束语 
本文提出一种通过构造弱意义辅助函数，推导出扩展

Baum-Welch 形式的大间隔高斯参数优化方法。汉语声调分类
实验表明与基于 LBFGS 的优化方法相比，该方法具有收敛速
度快、无需调节过多参数的优点，更适合于大规模训练集下
的参数估计及对训练速度有快速要求的场合。识别结果表明
大间隔目标函数下的模型参数训练较最大似然准则、基于最
小贝叶斯风险准则训练的高斯混合声调模型误识率都有明显
下降。需要指出，该方法同样适合于其他分类任务条件下的
快速参数更新。 
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