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摘 要: 针对文本无关话者辨别多分类目标和大训练样本情况, 将经典Logistic回归模型进行多元化变形, 并叠

加𝐿2惩罚因子以提高模型泛化能力. 将最优目标负对数Logistic公式对偶化,并利用序列最小优化算法进行模型训

练,速率优于传统多元核Logistic回归训练算法. 实验显示,该模型构建简单,训练算法快捷,且识别率优于经典支持

向量机与二元核Logistic回归模型所生成的“一对一”多分类方法.
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Speaker identification based on multi-class kernel Logistic regression
model
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Abstract: The traditional Logistic regression model is transformed to multi-class kernel Logistic model applying for text-

independent speaker identification, which is nonlinear and more than just two classes. The penalty factor is added for

enhancing model generalization ability. Then an iterative algorithm is proposed based on the solution of a dual problem by

using ideas similar to those of the sequential minimal optimization algorithm for support vector machines. Experiments show

that the algorithm is robust and fast, and the recognition rate is as good as widely used methods such as SVM while being

used in text-independent speaker identification.
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1 引引引 言言言

与文本无关的话者辨别是指通过对说话人语音

信号的分析处理,自动确认说话人是否在所记录的话

者集合中,继之确认说话人的具体身份. 随着计算机

技术、信号处理技术的发展,话者辨识研究已受到极

大的关注,获得了广泛的应用. 如说话人跟踪系统、网

络登入身份验证等场合.

识别模型构建是话者辨别系统性能优劣的关键

技术之一.传统的话者辨识模型包括混合高斯、隐马

尔可夫等产生性模型[1]. 这些模型虽然能获得极高的

识别效率, 但需要大量的训练样本来优化模型参数.

随着基于核技巧的分辨性模型,如支持向量机的产生

并应用[2],说话人辨别在获得更高的识别率的同时还

降低了对训练样本量的要求.

核Logistic回归是另一种高效辨别性分类器[3],

主要用于生成分类判别中的后验概率[4], 已经成功

应用于基因病理选择[5]、信用卡风险度分类[6]、孤立

字识别[7]等场合. 对于说话人辨别技术而言, 尽管支

持向量机已体现了强大的竞争力, 但它固有的缺陷

也很明显,如二元决策非概率输出、多分类扩展能力

差等.而核Logistic回归具有天然的后验概率输出,以

及对多元分类良好的扩展性, 这使得它在说话人辨

别这些多分类判别情形中占据一定的优势.已有的

核Logistic回归应用于说话人辨别技术[8], 仅仅对二

元模型进行简单应用, 虽然识别率优于经典算法, 但

模型构建复杂, 且没有体现Logistic回归多元化扩展

应用的优势. 本文直接将多元核Logistic回归应用于

说话人辨别,并针对语音样本数量众多的情况, 提出
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快速训练算法,所构建的模型响应速度快、识别率高,

且更加直观.

2 核核核Logistic回回回归归归
说话人辨别应用中, 设定需识别的说话人数为

𝐾,给定训练样本集为 {�̄�1, 𝑐1}, {�̄�2, 𝑐2}, ⋅ ⋅ ⋅ , {�̄�𝑛, 𝑐𝑛}.

其中: 输入 �̄�𝑖为 𝑝维说话人特征向量, 即 �̄�𝑖 = (𝑥𝑖1,

𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑝)
T; 输出样本标签 𝑐𝑖为有限集 {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝐾}之一. 则训练目标为优化判别模型, 使得当给

定新的一段语音信号的若干帧 �̄�参数时, 分类器能

从 {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾}中选取一个正确的类别标签,即确定

相应说话人身份.

经典的Logistic回归模型为二元分类器,即𝐾 =

2,定义线性判别函数[9]为

𝑔(�̄�𝑖) = logit(𝑝(�̄�), 𝛽) =

log
𝑝(𝑐𝑖 = 1)

𝑝(𝑐𝑖 = 0)
= 𝛽T�̄�𝑖 + 𝛽0, (1)

则可得样本隶属于类别 1的后验概率

𝑝(𝑐𝑖 = 1∣�̄�) = exp(𝑔(�̄�))

1 + exp(𝑔(�̄�))
. (2)

Logistic回归问题是将线性函数 𝑔(�̄�𝑖) = 𝛽T�̄�𝑖 + 𝛽0的

参数 𝛽最优化的问题. 假设样本目标标签 𝑐𝑖 ∈ {0, 1}
依据输入样本集𝑋服从Bernoulli分布,样本似然度

𝑙(𝛽) =
𝑛∏

𝑖=1

(𝑝(𝑐𝑖 = 1∣�̄�𝑖)
𝑐𝑖(1− 𝑝(𝑐𝑖 = 1∣�̄�𝑖)))

1−𝑐𝑖 . (3)

对其取负对数, 得到线性Logistic回归模型的原始最

小化目标泛函为

𝐿(𝛽) = −
𝑛∑

𝑖=1

[𝑐𝑖𝑔(�̄�𝑖)− log(1 + exp 𝑔(�̄�𝑖))] . (4)

针对说话人辨别输入特征参数的线性不可分性,

必须将线性回归模型扩展为非线性回归模型,从而得

到核Logistic回归. 通过非线性映射Φ : 𝑅𝑝 → 𝐹 将原

输入空间映射到高维特征空间𝐹 . 在𝐹 空间中, 𝛽可

表示为[10]

𝛽 =

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖Φ(�̄�𝑖). (5)

高维空间中构建 𝑔′(�̄�𝑖) = 𝛽TΦ(�̄�𝑖) + 𝛽0,即

𝑔′(�̄�) = 𝛽TΦ(�̄�) + 𝛽0 =( 𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖Φ(�̄�𝑖)
)
Φ(�̄�) + 𝛽0 =

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝐾(�̄�𝑖, �̄�) + 𝛽0. (6)

这样,对于原输入空间而言, 𝑔′(�̄�)就成为一个非线性

函数, 其中𝐾(𝑥, 𝑦)为满足Mercer条件的核函数. 应

用较为广泛的核函数有径向基核函数

𝐾(𝑥, 𝑦) = exp
(
− ∣∣𝑥− 𝑦∣∣2

𝜎

)
和𝑚阶多项式核函数

𝐾(𝑥, 𝑦) = (𝑥T × 𝜎 × 𝑦 + 1)𝑚.

利用核技巧,核化的后验概率为

𝑝(𝑐𝑖 = 1∣�̄�) = 1

1 + exp
(
−

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝐾(�̄�𝑖, �̄�)− 𝛽0

) .
而核Logistic回归的目标泛函为

min𝐿(𝛼) =

−
𝑛∑

𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

[𝑐𝑖𝛼𝑗𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑗) + 𝛽0] +

𝑛∑
𝑖=1

log(1 + exp[𝛼𝑗𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑗) + 𝛽0]). (7)

3 多多多元元元核核核Logistic回回回归归归
说话人辨别系统中一般𝐾 > 2, 如果直接应

用二元核Logistic模型进行辩识, 则需要采用“一对

多”或“一对一”方法构建多个分类器,这样增加了模

型构建的繁琐度.事实上,核Logistic回归可很自然地

进行多元分类扩展,即

𝑝(𝑐𝑖 = 𝑘∣�̄�;𝛽) = exp(𝛽𝑘
T�̄�+ 𝛽𝑘0)

𝐾∑
𝑗=1

exp(𝛽𝑗
T�̄�+ 𝛽𝑗0)

. (8)

其中: 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾; 𝛽 = [𝛽1
T, 𝛽2

T, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝐾
T], 𝛽 ∈

𝑅𝑝×𝐾为最优化参数. 对于新输入向量 �̄�,分类结果为

argmax
𝑘∈{1,2,⋅⋅⋅ ,𝐾}

(𝑝(𝑐𝑖 = 𝑘∣�̄�;𝛽)). (9)

最优参数的推导依然通过最小化负对数似然度

min
𝛽

𝑙(𝛽) =− log
( 𝑛∏

𝑖=1

𝑝(𝑐𝑖 = 𝑘∣�̄�𝑖;𝛽)
)
=

𝐾∑
𝑘=1

∑
𝑐𝑖=𝑘

[
− 𝛽𝑘

T�̄�𝑖 − 𝛽𝑘0+

log
( 𝐾∑

𝑗=1

exp(𝛽𝑗
T�̄�+ 𝛽𝑗0

)]
. (10)

为增强模型的泛化能力, 对最优泛函叠加𝐿2正则化

部分. 最终多元Logistic回归模型目标泛函为

min𝐻 =

𝑛∑
𝑖=1

[
− 𝑐T𝑖 𝛽𝑘

T𝑥𝑖 − 𝛽𝑘0+

log
( 𝐾∑

𝑗=1

exp(𝛽𝑗
T�̄�+ 𝛽𝑗0)

)]
+

𝜆

2

𝐾∑
𝑘=1

∣∣𝛽𝑘∣∣2.

(11)

其中: 𝑐𝑖为𝐾维向量, 当 𝑐𝑖 = 𝑘时, 𝑐𝑖 = (0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ ,
1, ⋅ ⋅ ⋅ , 0), 1为第 𝑘维.同样,应用核技巧,相应的多元

核Logistic回归模型目标泛函为

min𝐻 ′ =
𝑛∑

𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

[−𝑐T𝑖 𝛼𝑗𝑘𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑗)− 𝛽𝑘0]+

𝑛∑
𝑖=1

log
( 𝐾∑

𝑗=1

exp
( 𝑛∑

𝑚=1

𝛼𝑚𝑗𝐾(�̄�𝑚, �̄�𝑖)+
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𝛽𝑗0

))
+

𝜆

2

𝐾∑
𝑘=1

∑
𝑖,𝑖′

𝛼𝑖𝑘𝛼𝑖′𝑘𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑖′). (12)

4 快快快速速速对对对偶偶偶训训训练练练

核Logistic回归模型的训练算法很多,有迭代重

加权最小平方法 (IRRLS)[11],牛顿-拉斐逊法 (NL),共

轭梯度法 (CG),信任区域牛顿法 (TRNM)等. 所有这

些方法都在一定程度上提升了训练速度, 但在训练

样本数量众多且多分类目标的场合(如说话人辨别

中),每次迭代过程仍带有相当计算量的矩阵逆操作.

Keerthi等[12]首次将支持向量机快速训练算法最小序

列优化应用于二元核Logistic回归模型训练中, 在每

次迭代过程中只优化两个𝛼系数,避免了费时的矩阵

操作.为了应用于说话人辨别多元分类场合,本文将

最小序列优化扩展为多元分类训练算法.

4.1 目目目标标标泛泛泛函函函对对对偶偶偶化化化

原目标泛函 (11)等同于

min𝐻 ′ = 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑘=1

𝑔(𝜉𝑖𝑘) +
1

2

𝐾∑
𝑘=1

∣∣𝛽∣∣2. (13)

其中: 𝐶 = 1/𝜆为正则化常量,且

𝜉𝑖𝑘 = 𝛽𝑘0 + 𝛽T
𝑘 �̄�𝑖, (14)

𝑔(𝜉𝑖𝑘) = −𝑐𝑖𝑘𝜉𝑖𝑘 + log(e𝜉𝑖1 + ⋅ ⋅ ⋅+ e𝜉𝑖𝐾 ). (15)

将其转化为拉格朗日形式为

min �̂� =

𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑘=1

𝑔(𝜉𝑖𝑘) +
1

2

𝐾∑
𝑘=1

∣∣𝛽𝑘∣∣2 + 𝛼0

𝐾∑
𝑘=1

𝛽𝑘0+

𝑛∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑖𝑘(𝜉𝑖𝑘 − 𝛽𝑘0 − 𝛽T
𝑘 �̄�𝑖). (16)

其中: 𝛼𝑖𝑘, 𝛼0为拉格朗日乘子,则KKT条件如下:

∂�̂�/∂𝛽𝑘0 = 𝛼0 −
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑘 = 0,∀𝑘; (17)

∂�̂�/∂𝛽𝑘 = 𝛽𝑘 −
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑘�̄�𝑖 = 0,∀𝑘; (18)

∂�̂�/∂𝜉𝑖𝑘 = 𝐶(𝑔′(𝜉𝑖𝑘)) + 𝛼𝑖𝑘 =

𝐶
(
− 𝑐𝑖𝑘 + e𝜉𝑖𝑘/

𝐾∑
𝑘′

e𝜉𝑖𝑘′
)
+ 𝛼𝑖𝑘 = 0,∀𝑖, 𝑘. (19)

由式 (18)推导出 𝛽𝑘 =

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘�̄�𝑖,∀𝑘. 式 (19)隐含

𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑖𝑘 = 0,将之应用于式 (17)可得

𝛼0 = 0,

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘 = 0,∀𝑘. (20)

由式 (19)还可推导出

𝜉𝑖𝑘 = log
(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
− 1

𝐾

𝐾∑
𝑘′=1

log
(
𝑐𝑖𝑘′ − 𝛼𝑖𝑘′

𝐶

)
,

(21)

𝑔′(𝜉𝑖𝑘) = −𝛼𝑖𝑘/𝐶. (22)

设𝐺(𝛿) = 𝛿𝜉𝑖𝑘 − 𝑔(𝜉𝑖𝑘),其中 𝛿 = −𝛼𝑖𝑘/𝐶. 对𝐺进行

微分可得
∂𝐺

∂𝛿
= 𝜉𝑖𝑘 + 𝛿

d𝜉𝑖𝑘
d𝛿

− 𝑔′(𝜉𝑖𝑘)
d𝜉𝑖𝑘
d𝛿

= 𝜉𝑖𝑘. (23)

于是𝐺可由式 (21)通过积分得到,即

𝐺
(
− 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
=

𝐾 − 1

𝐾

(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
log

(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
+ 𝑐𝑡. (24)

其中: 𝑐𝑡为常量, 𝐺为目标泛函的一部分. 将Wolfe对

偶理论应用于目标泛函 (13),并考虑最优化条件 (17)

∼(19),经过简化可得目标泛函的对偶形式为

min𝐷 = 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑘=1

𝐺
(
− 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
+

1

2

𝐾∑
𝑘=1

∣∣𝛽𝑘∣∣2, (25)

s.t.

𝐾∑
𝑘=1

𝛼𝑖𝑘 = 0, ∀𝑖;
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑘 = 0, ∀𝑘. (26)

4.2 最最最优优优化化化条条条件件件

式 (25)含有两个约束条件,要应用最小序列优化

进行目标最小化,首先将其中一个约束条件集成到目

标泛函中,即

min �̃� = 𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑘=1

𝐺
(
− 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
+

1

2

𝐾−1∑
𝑘=1

∣∣𝛽𝑘∣∣2+

1

2

∣∣∣∣∣∣− 𝑛∑
𝑖=1

(𝐾−1∑
𝑘′=1

𝛼𝑖𝑘

)
�̄�𝑖

∣∣∣∣∣∣2; (27)

s.t.

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘 = 0,∀𝑘. (28)

则对偶目标泛函的拉格朗日形式为

min �̂� =𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑘=1

𝐺
(
− 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
+

1

2

𝐾−1∑
𝑘=1

∣∣𝛽𝑘∣∣2+

1

2

∣∣∣∣∣∣− 𝑛∑
𝑖=1

(𝐾−1∑
𝑘′=1

𝛼𝑖𝑘

)
�̄�𝑖

∣∣∣∣∣∣2 𝐾∑
𝑘=1

(
𝛽𝑘

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘

)
.

(29)

最小序列优化的最优化条件即是上式对偶函数中𝛼𝑖𝑘

参数的更改停止条件,将 �̂�对𝛼𝑖𝑘 进行微分可得

∂�̂�

∂𝛼𝑖𝑘
=(𝛽𝑘 − 𝛽𝐾)T�̄�𝑖 −

[
log

(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
−

log
(
1−

𝐾−1∑
𝑘=1

(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘

𝐶

))]
− 𝛽𝑘. (30)

其中𝛼𝑖𝑘满足如下条件:⎧⎨⎩ 0 < 𝛼𝑖𝑘 < 𝐶, 𝑐𝑖𝑘 = 1;

−𝐶 < 𝛼𝑖𝑘 < 0, 𝑐𝑖𝑘 = 0;
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且

0 <

𝑛∑
𝑖=1

(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
< 1. (31)

设

𝐻𝑖𝑘 =

𝑛∑
𝑡=1

𝛼𝑡𝑘𝐾(�̄�𝑡, �̄�𝑖) +

𝑛∑
𝑡=1

(𝐾−1∑
𝑘′=1

𝛼𝑡𝑘′𝐾(�̄�𝑡, �̄�𝑖)
)
−

[
log

(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
+ log

(
1−

𝐾−1∑
𝑘=1

(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘

𝐶

))]
,

(32)

则式 (30)可表达为𝐻𝑖𝑘 − 𝛽𝑘 = 0. 定义

upper(𝑘) = argmax
𝑖

𝐻𝑖𝑘, (33)

lower(𝑘) = argmin
𝑖

𝐻𝑖𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾 − 1, (34)

则多元核Logistic回归模型对偶训练的最优化条件为

𝐻upper(𝑘),𝑘 = 𝐻lower(𝑘),𝑘 = 𝛽𝑘,

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾 − 1. (35)

4.3 最最最小小小序序序列列列优优优化化化

基于以上推导的对偶目标泛函及其最优化条件,

多元核Logistic模型的最小序列优化方法与支持向量

机类似,基本操作都是𝛼参数的正确初始化以及每次

迭代中𝛼upper(𝑘)与𝛼lower(𝑘)的更新,具体算法流程如

下:

Step1: 依照条件 (26)和 (31),给定初始化𝛼向量,

迭代 Iter = 1.

Step2: 如果存在不同索引对 (𝑖, 𝑖′), 使得𝐻𝑖,𝑘 ∕=
𝐻𝑖′,𝑘,则依照条件 (33)和 (34)选出相应的 upper(𝑘)以

及 lower(𝑘).

Step3: 将𝛼upper(𝑘),𝑘, 𝛼lower(𝑘),𝑘作如下更新:

𝛼upper(𝑘),𝑘
Iter+1 = 𝛼upper(𝑘),𝑘

Iter + 𝑡∗; (36)

𝛼lower(𝑘),𝑘
Iter+1 = 𝛼lower(𝑘),𝑘

Iter − 𝑡∗; (37)

𝛼𝑖,𝑘
Iter+1 = 𝛼𝑖,𝑘

Iterfor other 𝑖, 𝑘. (38)

Step4: 将𝛼Iter+1代入式 (32)计算新的𝐻𝑖𝑘,并选

出新的 upper(𝑘)以及 lower(𝑘).

Step5: 如果对于不同的 𝑘 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾 − 1},任

意的(𝑖, 𝑖′)索引值对总是满足𝐻𝑖𝑘 = 𝐻𝑖′𝑘, 则迭代停

止;否则转入Step2,直到满足停止条件 (35).

具体实现过程中有以下几点需要注意:

1) 条件𝐻𝑖𝑘 = 𝐻𝑖′𝑘 = 𝛽𝑘不能严格满足, 因此

必须给出相对宽松的条件, 本文以𝐻max − 𝐻min ⩽
0.001替代.

2) 迭代流程 Step3中的 𝑡∗值选择为单变量最优

化问题, 可通过牛顿-拉斐逊方法获取, 𝑡变量域必须

满足使更改后的𝛼 依然符合条件 (26)和 (31). 一般选

择 𝑡0 = 0开始进行迭代直到最优,迭代表达式为

𝑡new = 𝑡old − (Ψ ′′(𝑡))−1Ψ ′(𝑡), (39)

其中

Ψ(𝑡) = �̃�(�̄�) =

𝐶

𝑛∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑘=1

𝐺
(𝛼𝑖𝑘

𝐶

)
+

1

2

𝐾−1∑
𝑘=1

∣∣𝛽𝑘∣∣2 + 1

2
∣∣𝛽𝐾 ∣∣2.

则有

Ψ ′(𝑡) = 𝐻𝑖𝑘 −𝐻𝑖′𝑘, (40)

Ψ ′′(𝑡) =

2[(𝐾�̄�𝑖, �̄�𝑖)− 2𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑖′) + 𝐾(�̄�𝑖′ , �̄�𝑖′)]+

(𝐶𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘 − 𝑡)−1 + (𝐶𝑐𝑖′𝑘 − 𝛼𝑖′𝑘 + 𝑡)−1+(
𝐶 −

𝐾−1∑
𝑘=1

(𝐶𝑐𝑖𝑘 − 𝛼𝑖𝑘) + 𝑡
)−1

+

(
𝐶 −

𝐾−1∑
𝑘=1

(𝐶𝑐𝑖′𝑘 − 𝛼𝑖′𝑘)− 𝑡
)−1

. (41)

3) 𝐻𝑖𝑘函数是迭代优化的对象,且每次𝛼更新过

程都需要用到, 因此必须进行及时的更新保存, 并应

用于下一次迭代操作,设

sa(𝑝, 𝛼) =

𝐾−1∑
𝑘=1

(
𝑐𝑝,𝑘 − 𝛼𝑝,𝑘

𝐶

)
, (42)

则有

𝐻new
𝑖,𝑘 =

𝐻old
𝑖,𝑘 + 2𝑡[𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑖)−𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑖′)]−

log
(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼new

𝑖𝑘

𝐶

)
+ log

(
𝑐𝑖𝑘 − 𝛼old

𝑖𝑘

𝐶

)
+

log[1− sa(𝑖, 𝛼new)]− log[1− sa(𝑖, 𝛼old)], (43)

𝐻new
𝑖′,𝑘 =

𝐻old
𝑖′,𝑘 + 2𝑡[𝐾(𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖)−𝐾(𝑥𝑖′ , 𝑥𝑖′)]−

log
(
𝑐𝑖′𝑘 − 𝛼new

𝑖′𝑘
𝐶

)
+ log

(
𝑐𝑖′𝑘 − 𝛼old

𝑖′𝑘
𝐶

)
+

log[1− sa(𝑖′, 𝛼new]− log[1− sa(𝑖′, 𝛼old)], (44)

𝐻𝑖,𝑗 =

𝑡[𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑖)−𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑖′)]+

log(1− sa(𝑖, 𝛼new))− log(1− sa(𝑖, 𝛼old)), (45)

𝐻𝑖′,𝑗 =

𝑡[𝐾(�̄�𝑖, �̄�𝑖′)−𝐾(�̄�𝑖′ , �̄�𝑖′)]+

log(1− sa(𝑖′, 𝛼new))− log(1− sa(𝑖′, 𝛼old)), (46)

𝐻𝑚,𝑗 = 𝑡[𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑚)−𝐾(𝑥𝑖′ , 𝑥𝑚)]. (47)

其中: 每次迭代过程中 𝑖 = upper(𝑘), 𝑖′ = lower(𝑘),

且 𝑗 ∕= 𝑘, 𝑚 ∕= uppper(𝑘), 𝑚 ∕= lower(𝑘).

4.4 话话话者者者辨辨辨别别别实实实验验验

实验对以上所提多元核 Logistic 回归模型进行
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说话人辨别应用,验证其算法的有效性与在说话人辨

别应用场合的可行性. 采用自己录制的语料库,录音

总人数为 20, 其中男 12人, 女 8人. 数据通过采样频

率 8 000 Hz,量化位数 16 bit,单声道A/D转化获得. 每

个人的语音信号通过不同时期录制合成. 每人混合提

取不同时期的语音片段总长度 15 s作为训练信号,不

同时期的 20个长度为 1.5 s的语音片段作为测试信号,

即 20个训练语音, 400个测试语音. 语音信号先经高

频提升. 去直流等预处理,再通过声音活性检测,提取

其中有效的语音段, 去除冗余的无声段, 以 30 ms长

度分帧提取 12维的MFCC (mel frequency cepstral

coefficient) 特征参数, 即mel频率倒谱系数, 作为分

类参数.

实验都在相同的平台中完成: 操作系统:

Windows XP;计算环境: Matlab 7.1;台式机电脑: Intel

酷睿双核, 主频 2.6 GHz, 内存 4 G. 首先将多元核

Logistic 回归对偶训练算法与文献 [12]的 IRRLS算

法进行运算效率对比,本文算法的每次迭代过程解决

了最小序列优化问题,而[12]直接对原型负对数似然

目标泛函进行优化. 因此,二者停止准则不一致,直接

对比效率显得不甚公平. 对此采取的方法是先用对

偶算法进行说话人训练, 记录用时, 根据满足要求的

𝛼参数计算 𝛽向量;然后利用 [12]的 IRRLS算法对相

同训练样本进行迭代优化,记录达到近似 𝛽向量所需

时间,如表 1所示.

表 1 两种多元核Logistic回归训练算法效率对比

训练语音长度/s　 样本数×维数 对偶算法用时/s IRRLS算法用时/s

5 4 982×12 5.86 380.6

10 9 961×12 11.35 916.4

15 14 945×12 23.58 2.8e3

从表 1可见,对于不同训练长度的语音信号样本,

对偶算法训练速度都优于 IRRLS算法,且训练时间随

样本量的增长基本呈线性关系,可以应用于说话人辨

别场合.

核函数在基于核方法的分类场合中起到具有重

要作用,应用不同核函数的多元核 Logistic 回归模型

说话人辨别识别率也差异甚大. 在以下将 3种典型

的核函数应用于对偶训练的算法中, 对 10个说话人

进行分类测试. 这 3种核函数分别为径向基核函数,

三阶多项式核函数和Cauchy核函数. 不同函数的参

数𝜎取值都通过交叉验证获取. 另外, 线性核函数由

于不适应于说话人辨别这类复杂非线性场合,在此不

作比较. 表 2列出了基于不同核函数的说话人辨别识

别率的比较结果.

由表 2可知, 在几种经典核函数对比测试中, 径

向基函数 (RBF)具有明显的性能优势. 因此, 在说话

人辨别实验中,均采用径向基内核进行非线性分类.

表 2 多元核Logistic回归应用不同
核函数的说话人辨别对比

核函数　 识别率/% 𝜎

RBF 100 1 000

Poly 86 0.8

Cauchy 92.5 1.9

将多元核Logistic回归方法与二元核Logistic回

归方法以及支持向量机方法进行说话人辨别识别率

对比. 其中后两者都是二元分类器,都采用构建“一对

一”多个分类模型进行投票式识别的方法,支持向量

机也采用相同的径向基核函数, 𝜎取值 1.5. 对比结果

如表 3所示.

表 3 两种多元核Logistic回归训练算法效率对比 %

　
算 法

效 率

5人 10人 20人

MultiKLR 0/100=0 2/200=1 9/400=2.25

SVM 0/100=0 2/200=1 10/400=2.5

2 KLR 0/100=0 1/200=0.5 11/400=2.75

由表 3可知,核 Logistic 回归方法与经典说话人

辨别所采用的支持向量机法在识别率上相似,但本文

所提方法简单直观,每次识别任务中只需进行一次模

型构建即可应用. 而二元核Logistic回归方法与支持

向量机方法在应用于多分类场合时,必须构建多个二

元分类器以间接实现多分类. 如本例进行 20人辩别

实验时, 采用“一对一”多分类方法的支持向量机与

二元核 Logistic 回归必须构建𝐶2
20 = 190个不同的二

元分类器,这大大增加了训练模型的复杂度与繁琐性.

相比较而言,多元方法更加便捷与人性化.

5 结结结 论论论

针对说话人辨别的非线性、多元性等特点, 将

传统核 Logistic 回归扩展为多元化核Logistic回归模

型,并将目标泛函修改为对偶形式以适应支持向量机

中的最小优化算法应用. 经验证,该算法速率快于传

统多元核 Logistic 回归训练法,且训练时间随训练样

本数增长基本呈线性关系,符合说话人辨别场合训练

数据量大的情况,获得与传统支持向量机相似的识别

率,且模型构建方便快捷,一次成型. 缺点是训练结果

不具稀疏性, 在识别应用中的实时性能差, 今后将在

这方面进行研究,在识别率不降低的前提下提高识别

实时性.
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