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改进PSO-SVM在说话人识别中的应用 

李  明，张  勇，李军权，张亚芬  
(兰州理工大学计算机与通信学院  兰州  730050)  

 
【摘要】为了加快粒子群优化算法的收敛速度，增强全局的搜索能力，通过对粒子群优化算法中惯性权重和全局最优值

的分析，提出了一种根据迭代次数而自适应变化的惯性权重的粒子群优化方法。改进后的粒子群算法在防止陷入局部最优的

能力方面有了明显的增强，同时，给出了应用粒子群优化算法训练支持向量机的方法，并将其应用于说话人识别。实验结果

证实了在说话人识别中改进PSO-SVM方法比其他传统方法能获得更好的识别精度和识别速度。  
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Application of Improved PSO-SVM Approach in Speaker Recognition 

 
LI Ming，ZHANG Yong，LI Jun-quan，ZHANG Ya-fen 

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

 
Abstract  In order to increase the convergent speed and to improve the overall searching ability of the 

algorithm， a Particle Swarm Optimization (PSO) method is proposed with adaptive inertia weight by the change of 
the number of iterations based on the analysis of inertia weight global best fitness of the PSO. The improved PSO 
increases the ability to avoid local optimum. Then a speaker recognition method using this improved algorithm to 
train Support Vector Machine (SVM) is presented. The experimental results show that the presented SVM method 
optimized by PSO for speaker recognition can achieve higher recognition accuracy and higher recognition speed.  
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语音是人的自然属性之一，每个人的语音都带

有强烈的个人色彩，这使得通过分析语音信号来识

别说话人成为可能。用语音来鉴别说话人身份有许

多独特的优点，如语音是人的固有特征，不会丢失

或遗忘；语音信号采集方便，系统设备成本低等。

说话人识别技术可用于刑侦破案、机要保密、语音

加密口令、指挥系统、电子语音锁、玩具和家用电

器等，因此具有广泛的应用前景。 
支持向量机(Support Vector Machine，SVM)由于

其出色的学习性能，已成为机器学习领域的一个研

究热点，并在说话人识别、人脸识别等领域中得到

应用[1]。它可避免以往机器学习中的欠学习问题和

过学习问题，在非线性、小样本问题中表现出良好

特性。文献[2]首先将SVM用于说话人识别，SVM训
练的实质为求解一个带有界约束和线性等式约束的

凸二次规划问题，其识别准确率高，但计算量大、

运算速度慢。粒子群优化算法 [3](Particle Swarm 

Optimization，PSO)最初是模仿鸟群、蜂群、鱼群寻
找食物的社会行为来建立的。它具有不容易陷入局

部最小，并且算法简单实现容易的优点，所以在寻

优过程中计算量大大减少，节省了寻优的时间。由

于PSO能求解无约束优化问题，文献[4]提出了一种
LPSO算法，可以用于求解含有线性等式约束的优化
问题。文献[5]将LPSO算法应用于SVM的训练中，
但主要针对的是大样本问题，只是采用LPSO算法求
解二次规划。文献[6]提出了用粒子群算法PSO优化
参数的PSO-SVM短期交通流预测模型，实现了数据
降维并且保持了交通流序列的特征，实验证明了该

模型的有效性。本文提出了一种根据迭代次数而自

适应变化的惯性权重的粒子群优化方法。 

1  支持向量机 
支持向量机[7]是一种基于结构风险最小化的二

元分类器，其本质思想就是寻找最优超平面将属于
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两个类别的样本无误地分开，且使分类间隙最大。

所谓的分类间隙是指两类中通过离分类超平面最近

的样本且平行于分类超平面的两个超平面间的距

离，由支持向量决定的最优分类超平面，是从线性

可分情况下的最优分类面发展而来的。SVM只是把
数据映射到高维空间，在高维空间进行线性支持向

量机。 
1.1  线性支持向量机 

给定数据集{ , }, 1,2, ,i ix y i N= ， { 1, 1}iy ∈ − + ，
d

ix ℜ∈ ，假如这两类样本是线性可分的，则SVM学 

习的结果是找到一个最优超平面能够将这两类样本

分开且分类间隙最大。离超平面最近的样本为支持

向量，从某种程度上说，是样本中少量的支持向量

决定了最优超平面。支持向量机原理如图1所示，图
中“○”与“△”符号分别代表两个待分类的样本。 

 

支持向量 

最大间隙 

最优超平面 w

超平面 w1

 
图1  支持向量机原理图 

对 于 给 定 的 数 据 集 { , }, 1,2, ,i ix y i N= ，

{ 1, 1}iy ∈ − + ， d
ix ℜ∈ ，可用超平面： 

0w x b⋅ + =                (1) 
进行分离。参数 ,w b约束于： 

min 1w x b⋅ + =              (2) 
超平面约束于： 

( ) 1 1,2, ,i i
y w x b i N⋅ + =≥        (3) 

在式(3)约束下，最小化 21
2

w ，引入拉格朗日泛函 

形式： 
2

1

1( , , ) [ ( ) 1]
2

N

i i i
i

l w b a w a y w x b
=

= − ⋅ + −∑       (4) 

式中  ia 是拉格朗日因子。对 ,w b最小化 ( , , )l w b a ，
有满足最优解的条件： 

*

1

( , , ) 0 0
N

i i
i

l w b a a y
b =

∂
= ⇒ =

∂ ∑          (5) 

* *

1

( , , ) 0
N

i i i
i

l w b a w a x y
w =

∂
= ⇒ =

∂ ∑         (6) 

将式(5)、(6)带入式(4)，得到对偶最优化问题： 

,
max ( ) max{min ( , , )}

w ba
W a l w b a= =  

1 1 1

1max
2

N N N

i i j i j i ja
i i j

a a a y y x x
= = =

⎧ ⎫⎪ ⎪− ⋅⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ ∑∑     (7) 

s.t.
1

0
n

i i
i

a y
=

=∑     0 , 1,2, ,ia C i n=≤ ≤  

根据式(5)和 0ia > ，求得解 *
ia 。 ia 是二次规划(QP)

优化问题所求解的拉格朗日因子，每一个训练样本

对应一个 ia ，其解中不为零的 ia 所对应的样本就是
支持向量；C为惩罚参数。QP问题是一个凸最优化
问题[8]，所以SVM的解是唯一的，也是全局最优的。
设 *

ia 为二次规划所得的解，则得到最优分类函数为： 
v

T *

1

( ) sign( ) sign
N

i i i
i

f x w x b a y x x b
=

⎛ ⎞
= ⋅ + = ⋅ +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

 (8) 
式中  vN 为支持向量数。对于线性不可分的样本引
入松弛变量，详情参考文献[9]。 
1.2  非线性支持向量机 

首先把原始数据经过非线性映射 d: R Fφ → ，

映射到高维空间，在高维空间进行线性分类计算，

求得解，得到分类函数为： 
v

* T

1

( ) sgn ( ) ( )
N

i i i
i

f x a y x x bφ φ
=

⎧ ⎫⎪ ⎪= +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
∑  

式中  vN 为支持向量数。 
引入核概念，在说话人识别中一般采用多项式

核函数 ( , ) [( ) 1]q
i iK x x x x= ⋅ + ，则决策函数定义为： 

v
*

1

( ) sgn ( )
N

i i i
i

f x a y k x x b
=

⎧ ⎫⎪ ⎪= ⋅ +⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
∑         (9) 

2  粒子群优化算法[2] 

粒子群算法是继遗传算法、蚁群算法后的又一

种新的群体智能算法[10]，目前已成为进化算法的一

个重要分支，并在神经网络训练、TSP问题、非线
性规划、多目标优化等一些领域得到了成功应用。

在PSO算法中，有N个粒子组成的粒子群，其中第i
个粒子的位置为xi，可根据它来计算相应的适应值，

根据适应值可衡量粒子i的优劣。每个粒子的历史最
优位置 idp 以及整个粒子群的历史最优位置 gdp 在迭

代计算过程中将被记录下，粒子通过跟踪两个历史

最优位置来更新自己的速度和位置，搜索解空间中

的最优解。粒子群算法的数学描述如下： 
id id 1 1 id idrand ( )( )v v c p xω= + − +  

2 2 gd idrand ( )( )c p x−            (10) 
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id max id max

id max id max

       
     

v v v v
v v v v

= >⎧
⎨ = − < −⎩

        (11) 

id id idx x v= +               (12) 

式中  ω为惯性权值； 1c 和 2c 都为正常数，称为加
速系数； 1rand ()和 2rand ()是两个随机数发生器； idp
是当前粒子的历史最优位置； gdp 是整个粒子群的历
史最优位置。搜索时，粒子的位置被最大位置、最

小位置所限制，如果粒子的位置超出所给的范围，

则粒子的位置将被限制为最大位置 maxx 或最小位置

minx 。同样，粒子的速度也被最大速度 maxv 和最小速

度 minv 所限制。粒子的最大速度 maxv 决定了解空间的

搜索精度，对 maxv 进行动态调整可以使算法具有较

好的自适应寻优效果。 

3  改进PSO算法训练支持向量机用于 
说话人识别 
SVM训练算法是为了求解不为零、非负的训练

样本点Lagrange乘子，即支持向量点，从而求出权
值ω 和b*，确定分类平面。所以训练支持向量机最

核心的问题是解决二次规划 (QP)问题，求解
Lagrange乘子。SVM用于模式识别将要解决一个二
次优化问题(QP)，即式(7)。二次规划(QP)算法是解
决该问题最好的方法。虽然目前有一些现有的QP算
法和软件包，但是由于算法的限制，往往只能解决

较小数据集合的问题，对解决具有大量训练样本的

问题，就显得无能为力。在说话人识别中，语音样

本帧的量通常都比较大，因此解决大样本的SVM训
练问题就成为一个重要的问题。粒子群优化算法是

一种新型的具有高效率全局搜索能力的进化算法。

PSO算法调整参数少，容易实现，收敛能力强，实
现时间短。将PSO算法应用于训练支持向量机，可
以很好地解决二次规划问题。 
3.1  改进PSO算法 

根据文献[11]中的定理1证明PSO进化过程与粒
子速度无关，定理1的重要性在于说明PSO算法可以
没有粒子速度的概念，避免了人为确定参数

max max[ , ]ν ν− 而影响粒子的收敛速度和收敛精度。不

含速度项的粒子群优化方程可以简化为： 
1

id id 1 1 id id 2 2 gd id( ) ( )t t t tx x c r p x c r p xω+ = + − + −     (13) 

式中  右边的第一项为“历史(History)”部分，表示
过去对现在的影响，通过ω调节影响程度；第二项为
“认知(Cognition)”部分，表示粒子对自身的思考；
第三项为“社会(Social)”部分，表示与邻居粒子的
比较和模仿，实现粒子间的信息共享与合作。这样

在优化的过程中不必考虑速度这一项，可以减少计

算量，加快寻优速度。 
PSO在优化前期收敛速度很快，但在优化后期

收敛速度变得缓慢，因而导致收敛精度低。这主要

是粒子群难以摆脱局部极值的原因。很多学者提出

了许多改进方法，如杂交PSO、变异PSO、自适应
PSO、重新初始化粒子群、结合模拟退火等局部寻
优策略等[12]。但是，这些策略主要用于调整参数ω、

1r、 2r 、a和变量 idx 。这些改进策略都不同程度地提
高了收敛速度和精度。由于较大的ω可以增强PSO的
全局搜索能力，而较小的ω则使算法有较强的局部搜
索能力。根据ω的变化特点，本文改进了PSO算法中
的ω权重法，ω仍然随迭代次数线性递增，当迭代次
数到达某个阈值时，便重置ω的初值。这样ω随迭代
次数变化而变化，有助于算法摆脱局部极值，增强

PSO的全局搜索能力，找出最优解。将PSO算法应用
于训练支持向量机，可以很好解决二次规划问题，

提高支持向量机的训练速度和分类精度，继而提高

说话人的识别精度和识别速度。具体设置如下： 
    iter iter

iter iter
( )       iter iter

iter iter

ω

ω ω ω ω

⎧
⎪ −⎨ =⎪ −⎩

阈值

阈值
max min min 阈值

总 阈值

≤

- + ≥
 

(14) 
式中  iter为迭代次数；iter总为设置的总的迭代次数；
inter阈值为迭代次数的阈值；ωmax是惯性权重的最大

值；ωmin是惯性权重最小值。当ω重置的时候，非全
局最优的粒子也按一定概率随机的重新初始化，但

仍保留“生前”的记忆，即它还记得全局最优和个

体最优。这样使得搜索的范围更加扩大。粒子优化

算法步骤如下： 
(1) 初始化粒子群 1 2( , , , )ma a a ，确定群体规模

m，给定算法的最大、最小权重因子ωmax、ωmin值，

设定算法总的迭代次数iter总和迭代次数的阈值iter阈值。
(2) 将每个粒子的个体极值 idp 设置为当前位置，利
用适值函数即式(15)计算每个粒子的适应度，取适应
度最好的粒子所对应的个体极值作为最初的全局极

值 gdp 。(3) 按照式(13)、(14)进行迭代计算，更新粒
子的位置。(4) 由式(15)评价每个粒子的适应值。(5) 
将每个粒子的适应值与其 idp 对应的适应值比较，若
优，更新 idp ，否则保留原值。(6) 将更新后的每个
粒子的 idp 与全局极值 gdp 比较，若优，更新 gdp ，否
则保留原值。(7) 判断是否满足终止条件，若达到最
大迭代次数或所得解不再变化就终止迭代，否则返

回到步骤(3)。 
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3.2  改进PSO训练支持向量机 
由SVM的数学模型可知，需要求解的是支持向

量系数 ia ( 1,2, , )i m= ，自适应函数为： 

1 , 1

1( ) ( , )
2

m m

i i j i j i j
i i j

f p a a a y y K x x
= =

= −∑ ∑      (15) 

根据PSO算法和SVM的要求，粒子的初始位置 

应满足条件
1

0
n

i i
i

a y
=

=∑ 和 0 ( 1,2, , )ia C i n=≤ ≤ 。 

PSO在优化前期收敛速度很快，但在优化后期收敛
速度变得缓慢，导致收敛精度低，使搜索空间受到

极大地限制，直接影响到SVM的训练速度和性能，
这是粒子群难以摆脱局部极值的主要原因。本文改

进权重ω来增强PSO的全局搜索能力，找出最优的支
持向量系数，从而提高SVM的训练速度和性能。采
用改进PSO训练SVM的过程如下： 

(1) 初始化PSO的参数，并按照本文的方法对粒
子群进行初始化，设置当前迭代数 iter 1= 。(2) 对
每个粒子执行下述操作：按式(15)计算各粒子的适应
度，更新相应的 idp 和 gdp ；按式(14)计算当前惯性
权重ω；用式(13)更新粒子的位置矢量。(3) iter =  
iter 1+ ，如果 iter iter> 总，则 gdp 即为SVM的训练结
果，否则返回步骤(2)重复上述过程。(4) 根据更新
的 各 粒 子 的 适 应 值 ， 计 算 支 持 向 量 系 数

ia ( 1,2, , )i m= 。(5) 根据式(9)计算决策函数。 

4  实  验 
4.1  语音库及参数设置 

语音库由10个人的录音组成，包括5名男性， 
5名女性，每人语音长度约90 s。本文采用采样频率
11 025 Hz，16 b量化，在普通环境下采样。对于文
本无关的说话人每个人录制六遍，前三遍用于训练，

后三遍用于识别。语音数据首先需进行预处理，包

括端点检测、预加重 11 0.97z−− ，加窗(Hamming窗，
帧长20 ms，帧移10 ms)，提取12维的MFCC倒谱系
数及其一阶、二阶差分系数，形成36维的特征矢量
序列。考虑到说话人特性会随着时间改变，语音库

分两次录制，每次录制三遍，中间间隔一个月左右。 
粒子数选择10或20个粒子，最大迭代次数为

500，迭代次数阈值选择300，惯性权重最大设置为 
1.5，惯性权重最小设置为0.7，随机序列 1r和 2r 都设
置为1.4，惩罚参数C设为100。选择多项式函数作为
核函数。采用核主成分分析方法用于说话人特征提

取，既可以提取主成分也可以剔除噪声，然后采用

改进PSO-SVM方法进行特征的分类识别。 

4.2  算法性能分析比较 
为了测试本文提出算法的有效性，当粒子数分

别取10或20，对本文的改进PSO-SVM算法、PSO-SVM
和SVM算法在说话人识别中的性能进行比较。表1
为粒子数取10的时候各算法的性能比较，表2为粒子
数取20的时候各算法性能比较。本文对各算法的识
别率(RR)、识别时间(T)、需要的支持向量的数目(SV)
进行了分析、比较。 

表1  粒子数取10时各算法性能的比较 

算法 RR T/s SV 

SVM 92.9 3.17 741 

PSO-SVM 95.6 1.65 314 

改进PSO-SVM 98.6 0.65 193 

 
从表1中可以看出，本方法提高了说话人识别的

效率，同时减少了识别的时间，可以很好地满足说

话人识别的实用性。这就说明了采用粒子群优化算

法对支持向量机参数进行寻优，对训练的SVM具有
较高的分类正确率，提高了识别的准确率。改进的

粒子群优化算法具有不容易陷入局部最小、算法简

单和计算量小的优点，大大减少了寻优的时间，提

高了效率。从分类所需要的支持向量数(SV)也可以
看出，本方法通过粒子寻优用较少的支持向量数取

得了最优的分类平面。由于真正对分类起作用的支

持向量数目较少，其计算量也小，从而提高了说话

人识别的速度。 
表2  粒子数取20时各算法性能的比较 

算法 RR T/s SV 

SVM 92.9 3.17 741 

PSO-SVM 97.3 2.26 356 

改进PSO-SVM 98.9 1.23 205 

 
从表2中可以看出，粒子数目增加，识别的准确

率也增加，其识别时间也必然会延长，粒子寻优找

出的有用的支持向量数也越多。从两个表的对比可

以看出，虽然粒子数增加识别率略有提高，但是却

是以时间为代价换来的，不利于说话人识别的实用

性。从大量的实验中发现粒子数在12～15之间取得
最好的识别效果，而粒子寻优一般迭代到400左右即
可找出最优的分类平面，惯性权重取0.7～1.5之间使
粒子具有最强的全局搜索能力。 

5  结  论 
本文通过对粒子群优化算法中惯性权重和全局
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最优值的分析，给出了自适应惯性权重的PSO方法，
并且将PSO的快速全局优化特点和SVM的非线性拟
合特点相结合用于说话人识别。通过实验证明，该

方法与其他传统说话人识别处理方法相比较，具有

更好的收敛精度，并且对于识别问题具有显著的时

间优势。 
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4  结  论 
物流信息化项目具有投资大、风险高、周期长

和其能否成功实施直接关系企业全局的特点，欲将

RFID成功融入现代物流信息建设中，任重而道远。
从根本上看，RFID能否大规模应用取决于是否解决
了RFID应用与现有信息系统之间的应用整合问题，
尤其是与企业内部应用系统的整合。本文采用以

Web Services架构为基础的SOA模型整合物流企业
各信息子系统，打造随需而变的敏捷软件体系架构，

并在该信息融合模型基础上充分利用数据挖掘和智

能工具为企业建立商业智能，以支持企业的日常运

作和长远规划，从而为RFID在物流行业中的推广应
用和具体实施提供可参考的解决方案和信息基础设

施建设框架。 
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