
      
                                       
           

基于加权量子粒子群的分类器设计 
李  睿，李伟娟，李  明 

(兰州理工大学计算机与通信学院，兰州 730050) 

摘  要：针对支持向量机在大样本情况下训练速度慢的缺点，引入权重最优位置策略改进量子粒子群优化算法，通过改进的 Michigan 编码
方案对语音参数进行编码，构造分类规则适应度函数实现基于加权量子粒子群的分类器设计。在说话人识别中的应用结果表明，该分类器
具有较好的抗噪性能和较高的识别速度。 
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Design of Classifier Based on Weighted Quantum Particle Swarm 
LI Rui, LI Wei-juan, LI Ming 

(School of Computer and Communication, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050) 

【Abstract】Aiming at the shortage of Support Vector Machine(SVM) slow practice speed in the case of large sample, this paper introduces 
weighted optimal position strategy to improve Quantum Particle Swarm Optimization(QPSO) algorithm, processes coding for voice parameters by 
improving Michigan coding scheme, and constructs new classified rule fitness function to realize designing of classifier based on weighted quantum 
particle swarm. Application results of speaker recognition show that this classifier has better performance of noise proof and recognition speed. 
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1  概述 
传统的说话人识别主要用支持向量机 (Support Vector 

Machine, SVM)实现分类，SVM 是基于统计理论的分类规 
则，针对小样本情况进行，在大样本情况下会出现训练速度慢
的缺点，SVM 在训练过程中不考虑数据之间可能存在的相关
性，需要求解二次规划(Quadratic Programming, QP)问题，计
算较复杂，所以，SVM 对大样本数据的分类并不是很准确[1]。 

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)是由
文献[2]提出的一种迭代优化工具，其主要特点是简单、收敛
速度较快、没有很多参数需要调整，且不需要计算梯度。文
献[3]提出一种基于自动学习机的分类器设计，其中包括粒子
群分类器(Particle Swarm, PS-classifier)，然而 PS-classifier 在
求解复杂问题时，存在易陷入局部最优解、收敛速度慢、参
数设置等问题影响其分类准确率。一些学者对 PSO 算法提出
改 进 。 文 献 [4] 提 出 的 基 于 量 子 理 论 的 量 子 粒 子 群 优 化
(Quantum PSO, QPSO)算法是一种新型的具有高效率全局搜
索能力的算法，但是 QPSO 算法是在假定所有粒子对整个群
体的贡献率均相等的情况下进行的，这不符合一般进化过程
中优胜劣汰的思想。 

针对该问题，本文引入权重最优位置策略改进 QPSO，
并将改进后的加权粒子群优化算法用于基于量子粒子群的分
类器设计，得到基于加权量子粒子群的分类器。 

2  量子粒子群优化算法的基本理论 
QPSO 算法是从量子力学的角度提出一种新的算法，其

粒子状态不是由粒子的位置和速度描述，而是由波函数
( , )x tψ [4]描述，其概率密度函数为 2( , )x tψ ，它的形式取决于

粒子所在的势阱能量强度参数。 
通过蒙特卡罗随机模拟方式得到的粒子根据以下迭代公

式来移动，其中， β 为收缩因子； u k 为[0,1]范围内变化的
随机数。 
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在 QPSO 中引入平均最好位置 Mbest 概念作为所有粒子
的重心： 
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其中， ip 为第 i 个粒子的 pbest，表示粒子群体中最好粒子，
在这种情况下，局部吸引确保粒子群收敛于以下坐标： 

1 , 2 , 1 2( ) /(i d g d )p c p c p c c= + +                       (4) 

3  加权量子粒子群优化算法 
在 QPSO 算法中，平均最好位置 Mbest 利用式(3)进行计

算，最好平均位置仅是所有粒子在个体最优位置上的平均值，
即每个粒子对 Mbest 的贡献是相同的，这是一种主流思路，
由平均最好位置 Mbest 决定搜寻的范围和粒子的创造力。虽
然个体最好位置的定义是合理的，但与自然社会进化的规律
相比，又有一些矛盾。其原因是整个社会的机制受主流思想
决定，但每个个体都平等是不合理的。事实上，杰出的个体
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在进化发展中起着主要作用，因此，引入权重最优位置对   
式(3)进行改进。 

改进的主要思想是如何确定一个粒子是否为最优粒子，
即如何确定它对 Mbest 值计算的重要性。在其他进化算法中，
大多根据粒子的适应值确定它是否重要[5]，适应值越大，粒
子越重要。所以，利用粒子适应值的大小，先将粒子按降序
排列，然后为每个粒子确定其权重系数 ， 根据粒子的排
序呈线性下降，即离最佳解决方案越近，权重系数越大，所
以，最好平均位置 Mbest 的计算改进为 
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其中， 为权重系数； 为每个粒子的维度系数；M 为种
群数。本文采用每个粒子的权重系数 1.5~0.5 呈线性递减。 

ia ida

4  基于加权量子粒子群的分类器设计 
4.1  编码规则和适应度函数 

采用改进的 Michigan 编码方案[5]对语音数据进行编码，
每个粒子与编码规则一一对应，规则集对应整个粒子群。每
个粒子由不同维度组成，数据集中每个特征属性对应粒子的
不同维度值。数据集中的类别属性对应粒子的一个维度值，
但不参与粒子间的信息交换，属于粒子的恒定属性。因此，
分类规则与粒子建立一一对应关系。采用这种编码规则，粒
子每个维度表达不同的含义，可以方便地进行粒子群算法的
粒子位置更新操作，同时能满足粒子间不同维度进行信息交
换的独立性要求。 

设说话人数据集 D 中每一个说话人包含 r 个特征

1 2, , , rx x L x ，r 维属性是本文采用的每一个说话人的 MFCC 系
数的维数，然后对其进行二值化，如果实验中共有 n 个说话人，
表明类别属性为 n，即 clsss1, class2, …, classn 这样，第 i 个
粒子为一个 r 维向量 1 2 , 1( , , , , )i i i i r irx x x x−=x L , ，它

们共同构成 r 维规则搜寻空间，在这个 r 维目标搜索空间内
进行优化分类。 

1,2, ,i n= L

适应度函数定义为 
( ) ( )i ifit p T Miss p= −                            (6) 

其中，T 为总体训练样本数据集； ( )iMiss p 是指被 ip 错误训
练的点，通过最大化适应度函数，最小化错误训练点的个数
来达到最优分类。 
4.2  决策超平面 

超平面的一般形式定义为 

1 1 2 2 1( ) n n nd X wx w x w x w += + + + +L                     (7) 

其中， , 分别称为增扩
特征和权向量，n 为特征空间的维数。一般情况下有许多超
平面(lbM 是最小值，M 是类别数)将特征空间分为不同的区
域。二维空间中 3 个超平面分类如图 1 所示。 

1 2( , , , ,1)nX x x x= L 1 2 1( , , , )nw w w +=W L

 
图 1  二维空间中 3 个超平面分类 

图 1 为 3 个特征属性，3 个类别属性的分类情况，每一
个类属于一个区域的编码，这个编码是由 3 个超平面获得的
(对于二维的特征空间)，其中，IR 表示不确定的区域；本文
分类器在解空间找到 ，H 为必需的超平面   

个数。 

( 1,2, , )jW j H= L

4.3  基于加权量子粒子群的分类器结构 
通过以上定义，可以利用量子粒子群优化算法进行分类

规则的挖掘，进而形成分类器。分类规则挖掘注重获得代表
一条最佳规则的粒子，更注重获得最佳协调规则组合，由于
分类规则挖掘问题的特殊性，因此针对分类规则挖掘问题，
改进量子粒子群算法，基于量子行为使用更合理的搜寻方法，
然后采用信任分配算法(Credit Assignment Algorithm, CAA)
使规则集对数据进行分类，用文献[6]中定义的精度(precision)
作为分类规则权值，根据该权值决定矛盾数据分属类别，最
终实现基于量子粒子群算法的分类器设计。 

本文分类器设计的主要步骤如下： 
步骤 1 初始化种群，设种群规模为 M，粒子维数为 D，

初始化 β =1.2, =1.5。 ia

步骤 2 根据式(8)计算每个粒子的适应度值，按降序排
列，确定每个粒子的权重系数 。 ia

步骤 3 利用式(1)计算 L 值，从而利用式(5)计算最好平
均位置 Mbest 。 

步骤 4 根据式(2)判断粒子的更新位置。 
步骤 5 CAA 使得规则集对数据进行分类，根据精度进行

分类。 
步骤 6 判断是否满足循环条件，若满足则结束优化，则

输出结果，否则返回步骤 2。 
在本文分类器中每一个粒子都是随机地以如下形式从解空

间中选择： 
1 2[ , , , , , ']iW W W H=P L L  

其中， 是第 i 个超平面的权向量；H
是预先定义的超平面个数。适应度函数如下： 

1 2 1( , , , , )i i i in inw w w w +=W L
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其中， ip 和 gp 均为矩阵， ，1 2
'[ , , , ]i i i HW W W=p L i g =p  

1 2
'[ , , , , , ]g g ig HgW W W WL L ； • 是对 向量的归一化，

终止条件为最适应值或者默认的最大迭代次数；在本实验中，
选择最大的迭代次数，权向量 W 选为线性下降。 

( kd kiWW − )

5  仿真实验结果与分析 
仿真实验中采用 2 个语音库，分别称为语音库 1 和语音

库 2。语音库 1 有 50 名录音人员，包含 30 名男性和 20 名女
性；语音库 2 有 20 名录音人员，包含 12 名男性和 8 名女性，
分别在不同信噪比情况下，对其进行录音。每个人在实验室
环境下进行录音，采用 16 kHz 采样率，16 bit 采样精度。录
音人员为班上同学，每人朗读随机生成的词句，语句长度为
2 s~4 s，每个语句存为一个文件，每次录取 20 段语句。 

仿真实验在 Matlab7.0 环境下，首先对采样后的语音信
号进行端点检测、预加重 11 0.97z−− ，加窗(Hamming 窗，帧
长 20 ms，帧移 10 ms)，提取 12 维 MFCC 倒谱系数取其一阶、
二阶差分系数，构成 36 维的特征矢量序列差。然后对其按照
改进的 Michigan 编码方案进行语音编码，并对其训练。粒子
数选择 10 个或 20 个粒子，最大迭代次数为 500，迭代次数 
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