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基于核函数的 IVEC-SVM

说话人识别系统研究

栗志意 1 张卫强 1 何 亮 1 刘 加 1

摘 要 在说话人识别研究中, 基于身份认证向量 (Identity vector,

IVEC) 的说话人建模方法可以有效地提取说话人信息, 是目前处于国

际前沿的建模方法. 本文对身份认证向量后接支持向量机 (Identity

vector followed by support vector machine, IVEC-SVM) 的说话

人识别系统进行了研究, 对比了该系统在十种不同核函数下的识别性能,

并与文献中身份认证向量后接余弦距离打分 (Identity vector followed

by cosine distance scoring, IVEC-CDS) 系统进行了比较. 在美国

国家标准技术局 (American National Institute of Standards and

Technology, NIST) 组织的 2010 年电话信道—电话信道说话人识别

核心评测数据库上的实验结果显示, 基于核函数的 IVEC-SVM 系统性

能明显优于 IVEC-CDS 的系统性能. 此外, 实验结果表明基于 Spline

核的 IVEC-SVM 系统可取得最好的识别性能, 与 IVEC-CDS 系统相

比, 其等错点 (Equal error rate, EER) 在分数归一化前后分别降低了

10% 和 3%.
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Abstract In the text-independent speaker recognition re-

search area, identity vector (IVEC) based modeling has been

recently proved to be the most efficient method of extracting

speaker information. This paper explores and compares the

performances of ten different kernel functions in identity vec-

tor followed by support vector machines (IVEC-SVM) system

and identity vector followed by cosine distance scoring (IVEC-

CDS). Experiments corpora the speaker recognition evaluation

data, telephone-telephone corpus released by American National

Institute of Standard and Technology (NIST) in 2010, demon-

strate that the kernel function based IVEC-SVM system per-

forms better than the IVEC-CDS system. Among all the kernel

function based IVEC-SVM systems, the spline kernel function

performs the best, and it has relative decreases of 10% and 3%

in EER compared to the IVEC-CDS system before and after

doing score normalization, respectively.
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说话人识别是指通过从说话人的语音信号中提取声纹

特征从而进行辨识或确认说话人身份的一项技术. 作为

一种重要的基于生物特征的身份鉴定技术, 目前说话人识

别已广泛应用于国家安全、司法鉴定、语音拨号、电话银

行等诸多领域. 近几年来, 以高斯混合模型 –通用背景模型

(Gaussian mixture model – universal background model,

GMM-UBM)[1] 为基础的说话人建模技术取得了非常大的成

功, 使得说话人识别系统的系统性能有了显著提升[2−3].

目前在由美国国家标准技术局 (American National In-

stitute of Standards and Technology, NIST) 组织的国际说

话人评测中, 占主导地位的说话人识别系统如高斯混合模

型超向量 –支持向量机 (Gaussian mixture model super vec-

tor – support vector machine, GSV-SVM)[4]、联合因子分析

(Joint factor analysis, JFA)[5−6] 以及身份认证向量 –余弦

距离打分 (Identity vector – cosine distance scoring, IVEC-

CDS)[7] 等均是以高斯混合模型 –通用背景模型建模技术为

基础. 文献研究表明目前 IVEC-CDS 说话人系统的性能最

好, 成为国内外研究的前沿技术[7].

基于身份认证向量 IVEC 的说话人建模方法是目前说

话人识别领域处于国际研究前沿的说话人建模方法. 该建

模方法认为高斯混合模型高维均值超向量中同时包含有说

话人信息以及信道信息, 通过因子分析的方法, 获得总体

变化子空间, 并在该子空间上进行投影, 得到低维的总体

变化因子向量, 也即身份认证向量 IVEC (典型维数为 400

维). 并将得到的低维 IVEC 进行线性鉴别性分析 (Linear

discriminant analysis, LDA) 和类内协方差归一化 (Within

class covariance normalization, WCCN). 前者 LDA 的目的

在于在最小化类内说话人距离和最大化类间说话人距离的鉴

别性优化准则下进一步降低 IVEC 的维数 (降维后的典型维

数为 200 维), 后者类内协方差归一化技术WCCN 的目的是

通过白化协方差矩阵,尽量使得变换后的子空间的基正交,从

而可有效抑制信道信息的影响. 最终将经过 LDA 和WCCN

变换过后的 IVEC 向量, 作为新的特征送入后续的分类器进

行分类判决.

文献 [7] 中实验结果显示, 目前基于余弦距离打分 (Co-

sine distance scoring, CDS) 的分类器可以取得比基于余弦

距离核函数的支持向量机 (Support vector machine, SVM)

分类器更好的分类性能. 但实际上, SVM 分类器的性能受多

方面因素的影响, 诸如反模型 (Negative pool model, NEG)

数据选择是否合适、核函数及其参数选择是否合适等. 文献

中的实验并没有深入对 IVEC-SVM 的系统性能进行研究.

一般来说, 鉴别性的分类器往往可比非鉴别性的分类器取得

较好的分类效果, 因此虽然余弦距离打分是一种比较简单快

捷的对称式打分方法, 但由于支持向量机分类器采用了结构

风险最小化的鉴别式准则, 理论上可以取得更好的分类性能.

基于此研究现状, 本文针对 IVEC-SVM 说话人识别系

统进行了深入研究, 着重研究了不同核函数选择下 IVEC-

SVM 的分类性能. 通过对比选择得出在该系统中更合适的

核函数.

1 身份认证向量 IVEC

1.1 IVEC因子分析

高斯混合模型 –通用背景模型建模的基本思想是: 首

nology, Department of Electronic Engineering, Tsinghua University,
Beijing 100084
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先利用一些训练数据通过期望最大化 (Expectation max-

imum, EM) 算法训练得到一个通用背景模型 (Universal

background model, UBM). 该UBM提供了一个统一的参考

坐标空间, 并在一定程度上解决了由于说话人训练数据较少

导致的小样本问题. 然后通过训练数据在该 UBM 上面进行

最大后验概率 (Maximum a posterior, MAP) 自适应, 从而

得到了代表说话人的高斯混合概率密度函数, 并将所有 C 个

高斯模型的均值向量拼接成一个高维的均值超向量作为说话

人向量 (假设单高斯模型的维数为 F , 则最终生成的均值超

向量的维数为 FC).

基于身份认证向量的建模方法的基本思想就是在上述高

斯混合模型均值超向量基础上利用因子分析的算法从其中估

计出总体变化矩阵 (Total variability matrix) T , 通过将高维

的高斯混合模型均值超向量在矩阵 T 所表示的总体变化子

空间中进行投影, 最终得到投影后的总体变化因子[7].

总体变化矩阵 T 的估计类似于联合因子分析 JFA 中的

本征音估计过程[8], 如式 (1) 所示.

MMM = mmm + Twww (1)

其中, MMM 表示高斯混合模型的均值超向量, mmm 表示一个与特

定说话人和信道都无关的超向量, 通常用通用背景模型均值

超向量来替代. 对于说话人 s 的声学特征 xxxs,t, 其总体变化因

子www 的估计过程如下:

步骤 1. 计算该声学特征 xxxs,t 相对于 UBM 均值超向

量mmm 的零阶统计量 Nc,s、一阶统计量 FFF c,s 以及二阶统计量

Sc,s, 如式 (2) 所示.

Nc,s =
∑

t

γc,s,t

FFF c,s =
∑

t

γc,s,t(xxxs,t −mmmc)

Sc,s = diag

{∑
t

γc,s,t(xxxs,t −mmmc)(xxxs,t −mmmc)
T

}
(2)

式中, mmmc 代表 UBM 均值超向量mmm 中的第 c 个高斯均值分

量. t 表示时间帧索引. γc,s,t 表示 UBM 第 c 个高斯分量的

后验概率. diag{·} 表示取对角运算.

步骤 2. 估计因子 www 的一阶和二阶统计量. 估计过程如

式 (3)所示. 其中超向量FFF s 是由FFF c,s 向量拼接成的 FC×1

维的向量. Ns 是由 Ns,c 作为主对角元拼接成的 FC × FC

维的矩阵.

Ls = I + TTΣ−1NsT

E[wwws] = L−1
s TTΣ−1FFF s

E[wwwswww
T
s ] = E[wwws]E[wwwT

s ] + L−1
s (3)

式中, Ls 是临时变量, Σ 是 UBM 的协方差矩阵.

步骤 3. 更新 T 矩阵和协方差矩阵 Σ. T 矩阵的更新过

程可利用式 (4) 来实现, 也可根据文献 [8] 中的快速算法来实

现.
∑

s

NsTE[wwwswww
T
s ] =

∑
s

FFF sE[wwws] (4)

对 UBM 协方差矩阵 Σ 的更新过程如式 (5) 所示.

Σ = N−1
∑

s

Ss −N−1diag

{∑
s

FFF sE[wwwT
s ]TT

}
(5)

式中 Ss 是由 Sc,s 进行矩阵对角拼接成的 FC × FC 维的矩

阵, N =
∑

Ns 为所有说话人的零阶统计量之和.

利用式 (2)∼ (5) 对上述步骤反复迭代, 进行 6∼ 8 次后,

可近似认为 T 和 Σ 收敛.

1.2 线性鉴别性分析

线性鉴别性分析 (LDA)[7] 是模式识别领域广泛采用的

一种鉴别性降维技术. 在基于身份认证向量 IVEC 的说话

人系统中, 由于前述基于因子分析的方法没有采用鉴别性的

准则, 因此通常采用 LDA 对初始通过因子分析得到的身份

认证向量进行鉴别性降维, 同时抑制信道信息的影响. 训练

LDA 矩阵的过程主要通过优化如式 (11) 所示的目标函数,

即在最小化类内说话人距离和最大化类间说话人距离的鉴别

性准则下, 求该目标函数的最优解.

J(www) =
wwwTSBwww

wwwTSWwww
(6)

式 (6) 中类间协方差矩阵 SB 和类内协方差矩阵 SW 的计算

过程如式 (7) 和式 (8) 所示.

SB =

S∑
s=1

(wwws − w̄ww)(wwws − w̄ww)T (7)

SW =

S∑
s=1

1

ns

ns∑
i=1

(wwws
i − w̄wws)(www

s
i − w̄wws)

T (8)

其中, w̄wws = (1/ns)
∑ns

i=1 wwws
i 代表第 s 个说话人的 IVEC 均

值, S 表示说话人的个数, ns 表示第 s 个说话人的 IVEC 段

数. 最终, 求解式 (6) 中优化目标函数的过程可转换为求解

如式 (9) 所示广义特征值的过程.

SBwww = λSWwww (9)

1.3 类内协方差归一化

类内协方差归一化 (WCCN)[9] 通过白化说话人因子使

得变化后的说话人子空间的基尽可能正交. WCCN 矩阵可

由式 (10) 估计.

W =
1

S

S∑
s=1

1

ns

ns∑
i=1

(wwws
i − w̄wws)(www

s
i − w̄wws)

T (10)

其中, w̄wws = (1/ns)
∑ns

i=1 wwws
i 代表第 s 个说话人的 IVEC 均

值, S 表示说话人的个数, ns 表示第 s 个说话人的 IVEC 段

数.

2 余弦距离打分

余弦距离打分 (CDS)[7] 是一种对称式的分类器, 即说话

人模型向量与测试段向量交换后打分结果不变. 在对 IVEC

进行分类时, 该分类器将说话人向量wwwtar 和测试段向量wwwtst

的余弦距离分数直接作为判决分数, 并与阈值 θ 进行比较,

给出判决结果, 如式 (11) 所示.

score(wwwtar,wwwtst) =
〈wwwtar,wwwtst〉

‖wwwtar‖ · ‖wwwtst‖ R θ (11)

本质上讲, 该分类器通过归一化向量的模去除了向量幅

度的影响, 将两个向量的余弦角度作为分类的依据, 因此计

算简单快捷.
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3 支持向量机

支持向量机 (SVM)[10−11] 是建立在统计学习理论和结

构风险最小化理论基础上的两类监督分类器, 它在解决小样

本、非线性分类及高维模式识别中表现出许多特有的优势.

Campbell 等在文献 [4] 中首次将支持向量机成功应用于说

话人识别领域, 提出了目前实际应用中广泛采用的高斯混合

模型超向量 –支持向量机说话人识别系统. 支持向量机的训

练过程是在给定的训练样本集 X = {(xxx1, yyy1), (xxx2, yyy2), · · · ,
(xxxM , yyyM )} 中找出区分正样本点和负样本点的最优线性区分
性分类面 H, 其分类函数如式 (12) 所示.

f : RN 7→ R

xxx 7→ f(xxx) = ωωωTxxx + b (12)

式中, xxx 代表输入向量, (ωωω, b) 为 SVM 训练得到的权重和偏

置. 当给定一个核函数 K(xxx,yyy) 时, 对于新测试样本 xxx, 则分

类函数如式 (13) 所示.

f(xxx) =
∑

i

ωωωT
i K(xxx,xxxi) + b (13)

SVM 的关键在于核函数的选择. 低维空间向量集通常

难于线性划分, 而解决方法之一是将它们映射到可线性划分

的高维空间. 但这个方法带来的直接问题之一就是计算复杂

度的增加, 而核函数的引入正好巧妙地解决了这个问题. 只

要选用适当的核函数, 就可以得到相应的高维再生希尔伯特

空间中的分类函数, 而无需进行显式的非线性映射. 在 SVM

中, 采用不同的核函数往往可以得到不同的 SVM 算法.

4 基于核函数的 IVEC-SVM说话人识别系统

核函数[10] 的基本思想是, 在低维空间线性不可分的非

紧致模式往往可通过非线性映射到高维特征空间实现紧致,

从而可实现线性可分, 但是如果显式地研究非线性映射, 则

难度很大而且存在高维特征空间分类时的 “维数灾难” 问题.

核函数提供了解决上述问题的有效方法. 假设 xxx, zzz 是输入空

间 X ∈ Rn 的向量, 非线性函数 φ 为实现输入空间到再生希

尔伯特空间 F ∈ Rm 的映射, 其中 n ¿ m. 则相应的核函数

定义为

K(xxx,zzz) = 〈φ(xxx), φ(zzz)〉 (14)

式中, 〈·〉 表示内积运算, K(xxx,zzz) 为核函数.

核函数应用广泛, 满足 Mercer 定理的函数都可以作为

核函数. 在支持向量机中引入核函数有很多优点: 1) 利用核

函数可避免 SVM 训练时的 “维数灾难”, 大大减小计算复杂

度; 2) 无需知道非线性映射函数的具体形式和参数, 采用不

同的核函数即代表了不同的映射函数和映射空间.

本文选取了模式识别领域较为成熟的十种核函数进行验

证, 通过实验研究了不同核函数对 IVEC 向量的非线性映射

分类性能. 基于核函数的 IVEC-SVM 说话人识别系统的系

统框图如图 1 所示.

1) Linear 核

K(xxx,yyy) = 〈xxx,yyy〉+ c (15)

2) Cosine 核

K(xxx,yyy) =
〈xxx,yyy〉

‖xxx‖ · ‖yyy‖ (16)

3) Polynominal 核

K(xxx,yyy) = (αxxxTyyy + c)d (17)

4) Gaussian 核

K(xxx,yyy) = exp(−‖xxx− yyy‖2
2σ2

) (18)

5) Multiquadric 核

K(xxx,yyy) =
√
‖xxx− yyy‖2 + c2 (19)

6) Wave 核

K(xxx,yyy) =
θ

‖xxx− yyy‖ sin
‖xxx− yyy‖

θ
(20)

7) Log 核

K(xxx,yyy) = −log‖xxx− yyy‖d + 1 (21)

8) Spline 核

K(xxx,yyy) = 1 + xxxyyy + xxxyyymin(xxx,yyy)−
xxx + yyy

2
min(xxx,yyy)2 +

min(xxx,yyy)3

3
(22)

图 1 基于核函数的 IVEC-SVM 说话人系统框图

Fig. 1 Diagram of speaker recognition system with kernel based IVEC-SVM
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9) Cauchy 核

K(xxx,yyy) =
1

1 +
‖xxx− yyy‖2

σ

(23)

10) Tstudent 核

K(xxx,yyy) =
1

1 + ‖xxx− yyy‖d
(24)

5 实验配置与实验结果

本节针对上一节中所列十种核函数在 IVEC-SVM 说话

人系统中的性能进行实验, 得出性能最优的 IVEC-SVM 的

核函数形式, 并与基于 SVM-CDS 的说话人识别系统的性能

进行了对比, 最后分析并得出结论. 本实验中采用 SHOGUN

机器学习工具箱[12] 以及 LIBSVM 工具箱[13] 来实现核函数

以及 SVM 系统搭建.

5.1 实验配置

本实验中的测试数据库采用 NIST SRE 2010 电话信

道 –电话信道 (Tel-tel) 的核心测试集[14]. 训练语音和测试语

音均来自 5 分钟左右的电话对话信道中抽取的单声道说话人

声音, 实际的语音长度约 3 分钟左右. 训练 UBM 和各矩阵

的数据均来自于 NIST SRE 2004、2005、2006 以及 2008 数

据集中含有多段语音说话人的数据. SRE 2004 的 1side 和

8sides 的数据用于 SVM 的反模型训练. 各训练数据集的配

置如表 1 所示.

表 1 用于估计矩阵 UBM, T, LDA, WCCN, NEG,

ZT-Norm 的数据集

Table 1 Corpora used to estimate the UBM, total variability

matrix T, LDA, WCCN, NEG, and ZT-Norm

矩阵类型 Switchboard NIST 2004 NIST 2005 NIST 2008

UBM × × × ×
T × × × ×

LDA × × × ×
WCCN × × × ×
NEG ×

ZT-Norm × ×

实验中采用Mel 频率倒谱特征 (Mel-frequency cepstral

coefficient, MFCC) 作为声学层特征. 在预处理阶段采用

G.723.1 进行有效语音端点检测 (Voice activity detection,

VAD) 以及倒谱均值减 (Cepstral mean subtraction, CMS)

技术来有效去除或抑制信道的卷积噪声, 并设置了 3 s 窗长

用于特征弯折 (Feature warping), 进行了 25% 低能量删减

以及预加重 (因子为 0.95). 在上述预处理基础上, 首先提取

13 维的基本特征, 并与一阶、二阶差分特征一起构成最终的

39 维MFCC 声学层特征. 实验中使用的 UBM 混合数设置

为 1 024, 高斯概率密度的方差采用对角阵. IVEC 中总体变

化子空间矩阵 T 的子空间维数即列数设置为 400, 训练时迭

代次数取 6 次. LDA 矩阵降维后的维数设置为 200. 本实验

采用 NIST 等错误率 (Equal error rate, EER) 和 NISTSRE

2008 规定的最小检测代价函数 (Minimum detection cost

function, MinDCF) 作为评测指标. 实验中还对测试分数进

行零测试规整 (Zero test normalization, ZT-Norm) 后的性

能进行了评估.

5.2 实验结果

从表 2 中的实验结果可以看出: 首先, 基于 Cosine 核的

IVEC-SVM 系统在分数归一化后的 EER 和MinDCF 性能

要差于基于余弦距离打分的 IVEC-CDS 系统的性能, 这一结

论与文献中结果一致. 而从不做分数归一化的性能可以看出,

前者的性能要优于后者, 因此对于 IVEC-CDS 的性能很大程

度上依赖于分数归一化操作, 而 IVEC-SVM 系统性能依赖

性较小. 其次, 通过对不同核函数下的 IVEC-SVM 性能进行

对比, 可以看出除基于 Polynominal 核外, 其余核函数下的

IVEC-SVM 系统的原始分性能均优于 IVEC-CDS 系统, 而

其中基于 Spline 核函数的性能最好, 在分数归一化前后不仅

优于基于 Cosine 核的 IVEC-SVM, 而且优于 IVEC-CDS 系

统性能, 可见 Spline 核函数与其他核函数相比对 IVEC 向量

有较好的非线性映射能力.

表 2 基于核函数的 IVEC-SVM 实验结果

Table 2 Performance of kernel function based IVEC-SVM

序号 系统 核函数 分数归一化 EER MinDCF

1 IVEC-CDS – – 5.24 0.2279

2 IVEC-CDS – ZT-Norm 4.18 0.2005

3 IVEC-SVM Linear 核 – 5.06 0.2642

4 IVEC-SVM Linear 核 ZT-Norm 4.15 0.2142

5 IVEC-SVM Cosine 核 – 4.86 0.2167

6 IVEC-SVM Cosine 核 ZT-Norm 4.77 0.2051

7 IVEC-SVM Polynominal 核 – 5.36 0.2965

8 IVEC-SVM Polynominal 核 ZT-Norm 4.50 0.2435

9 IVEC-SVM Gaussian 核 – 4.95 0.2522

10 IVEC-SVM Gaussian 核 ZT-Norm 4.17 0.2091

11 IVEC-SVM Multiquadric 核 – 4.77 0.2314

12 IVEC-SVM Multiquadric 核 ZT-Norm 4.32 0.2117

13 IVEC-SVM Wave 核 – 5.05 0.2549

14 IVEC-SVM Wave 核 ZT-Norm 4.17 0.2104

15 IVEC-SVM Log 核 – 4.89 0.2395

16 IVEC-SVM Log 核 ZT-Norm 4.30 0.2077

17 IVEC-SVM Spline 核 – 4.67 0.2486

18 IVEC-SVM Spline 核 ZT-Norm 4.02 0.1901

19 IVEC-SVM Cauchy 核 – 5.03 0.2148

20 IVEC-SVM Cauchy 核 ZT-Norm 4.18 0.2105

21 IVEC-SVM Tstudent 核 – 4.85 0.2318

22 IVEC-SVM Tstudent 核 ZT-Norm 4.49 0.2151

6 结论

本文探索性地研究了基于 IVEC-SVM 的说话人识别系

统, 并对比了十种不同核函数下该系统的识别性能. 在 NIST

组织的 2010 年电话信道 –电话信道说话人识别核心评测数

据库上的实验结果表明, 基于核函数的 IVEC-SVM 系统性

能明显优于目前文献中基于 IVEC-CDS 说话人系统的性能.

此外, 实验结果表明基于 Spline 核的 IVEC-SVM 系统可取

得最好的识别性能, 与 IVEC-CDS 系统相比, 其等错点在分
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数归一化前后分别降低了 10 % 和 3%, 可有效提高目前说话

人识别的性能.
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