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相关向量机及在说话人识别应用中的研究 
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【摘要】对基于相关向量机和高斯混合模型的说话人识别算法的模型和特征空间进行了一系列的研究。与一些基于语音

帧的说话人识别算法相比，该算法将GMM算法作为底层的语音特征提取，从而实现对语音整体上的处理，对常用的两种语音

特征美尔频率倒频系数和瞬时频率的表现进行了对比研究；同时，该算法充分利用了相关向量机的所提供的高泛化性、核函

数功能和结果的高稀疏性。基于Chains和AHUMADA两个专门用于说话人识别的语音库的仿真表明，该算法在减少相对误差

和减少计算量方面有较大的优势。 
关  键  词  高斯分布;  GMM超向量核;  瞬时频率;  相关向量机;  语音分析 
中图分类号  TP391.42                  文献标识码  A      doi:10.3969/j.issn.1001-0548.2010.02.034 

 
Study to Speaker Recognition Using RVM 

 
YANG Cheng-fu1,2 and ZHANG Yi1 

(1. Computational Intelligence Laboratory, University of Electronic Science and Technology of China  Chengdu  610054;   

2. Officer of Education Administrator, Sichuan University of Arts and Science  Dazhou Sichuan  635000) 

 
Abstract  A series of studies on speaker recognition algorithm based on relevance vector machine (RVM) 

and gaussian mixture model (GMM) was proposed in this paper. The sparseness and probability prediction of RVM 
make the algorithm suitable for speaker recognition in applications. The robust speech features based on GMM are 
investigated. In contrast to the most current systems based on frame-level discrimination, the approach has two 
outstanding merits. The first is the system provides direct discrimination between whole sequences by combining 
GMM as underlying generative models in feature-space. The paper focused on two main feature space: 
mel-frequency cepstrum coefficient (MFCC) and instantaneous frequencies (IF). The second combines the high 
generalization, kernel tricks, and sparser performance of RVM to generate more robust classification results and to 
reduce the computational complexity. The simulations using the Chains database and the AHUMADA database 
show that the proposed algorithm outperforms the other systems on reducing the relative error rates and reducing 
the computational complexity in high dimensionality space and big scale data. 
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说话人识别是指从说话人的语音中提取能代表

个人的特征参数，然后用分类算法对说话人的身份

进行辨认(identification)或确认(verification)。根据训

练和测试时所使用的语音内容的方式可以分为文本

相关(Text-Dependent)说话人识别、文本无关(Text- 
Independent)说话人识别和文本提示(Text-Prompted)
说话人识别[1]。与其他生物特征识别技术(如人脸识

别、指纹识别)相比，说话人识别是最自然、最经济

的方式。因语音具有很高的不稳定性和混叠性，从

而使说话人识别的准确性受外界环境的影响。找到

更鲁棒的说话人语音特征和更具泛化性的分类算法

是目前说话人识别领域正在探索的方向。本文从这

两个方面出发，在GMM超级向量空间[2]中探索基于

RVM的说话人识别算法，同时比较研究算法中现在

普遍使用的美尔频率倒谱系数和瞬时频率两种主要

语音特征，及其组合对提高说话人识别的准确率和

效率方面的作用。 
现在常用的说话人识别算法归纳起来有两种：

基于模板(如高斯混合模型和隐马尔可夫模型)和基

于模式分类(如神经网络和支持向量机)[1-4]。基于模
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板的主要反映了类内的相似性，而基于模式分类的

主要反映了类间的差异性。现在有很多算法将两种

思想结合起来使用[2-6]。 
相关向量机(relevance vector machine，RVM)[7]

具有和支持向量机(support vector machine，SVM)[8]

相同的决策函数形式，是基于概率统计的一种学习

机。RVM比SVM有更稀疏的表示，并具有概率预测

和不用人为凭经验确定参数的优点。RVM在函数拟

合及分类应用中在准确度上与SVM基本一致，在测

试阶段因其稀疏性比SVM更快，并具有自动考虑噪

声影响的功能，从而具有更好的泛化性能。 
GMM[3]是一种经典的、高准确性的说话人识别

模型。其基本原理是用大量的说话人语音样本进行

训练，以提取说话人的语音模板；在测试阶段，将

测试语音帧的特征向量与前面形成的语音模板进行

比对，获得与模板相似性的得分，然后累加语句段

各帧的得分，以形成说话人在某个模板上的得分，

说话人的身份最大可能性是得分最多所对应的模

板。本文将RVM与GMM结合起来，利用RVM的

GMM超向量核函数技术将语音模型投影到高维空

间，然后利用RVM的高泛化性和高稀疏性实现分类

操作。 
说话人识别算法所用的语音特征有很多，现在

主要使用美尔频率倒谱系数和瞬时频率[1,5,9]。文献[2]
将美尔频率倒谱系数特征向量投影到GMM的模型

空间，以提高系统的稳健性。本文在此基础上对两

种常用的语音特征及组合在说话人识别中的应用进

行对比研究。 

1  相关向量机 
相关向量机(RVM)是一种与SVM有相似决策函

数的稀疏概率模型[7]。 
设训练样本为{xi, ti}i=1~N，ti∈{0,1}为目标输出。

在贝叶斯框架下找到输入与目标输出间的关系为： 
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为sigmoid函数。 

在贝叶斯框架下通过所给的训练样本找到最优

的P(w|t,α)，以使整个系统有最优的分界面。最常见

的拉普拉斯方法为： 
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使用牛顿方法得到wMP更新表达式为： 
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式中  y=[y1,y2,…,yN]T；A=diag[α1,α2,…,αN]；B=diag 
[y1(1−y1),y2(1−y2),…,yN(1−yN)]；Ф为由各特征向量代

入核函数所得到的设计矩阵，其具体表达式为： 
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拉普拉斯方法将P(w|t,α)近似为高斯分布，其均 
值 MPwµ = ，变异矩阵 1( )−= −H∑ ，有： 
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对于多分类问题，采用one-against-one和采用

one-against-all算法均可，影响不大。 
图1为SVM和RVM在相同数据集上的分类结

果。其中SVM用的参数C=12，所得到的支持向量的

个数为81；RVM所得到的相关向量的个数为7。从图

1可以看出RVM和SVM在准确度上相差无几，但相

关向量的数目比支持向量的数目少得较多，使得

RVM比SVM在测试阶段所用的时间少得多，并且不

用人为确定参数。 

 
a. SVM 
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b. RVM 

图1  SVM和RVM在相同数据集上的表现 

2  基于RVM的说话人识别算法 
2.1  语音数据库描述 

本文使用AHUMADA[10]和Chains Corpus两个

免费的语音数据库[11]，预处理采用文献[12]中所述

的算法实现。 
AHUMADA包括来自不同国家的30位男性和

30位女性在相同情景下的西班牙语音，每位发音者

的语音放在一个目录中。每位发音者的目录中包括

两段语音，一段用于训练系统，一段用于测试系统。 
Chains Corpus语音库包括36位发音者的语音，

其中每位发音者的语音在两种情景下录制：一种使

用专业的设备和录音室进行录制；另一种则用一般

设备在安静的办公室内录制，每一种情景下发音者

提供6种不同发音方式的语音。本文主要使用其中的

NORM方式(正常语速)、FAST(较快语速)和WHSP 
(特快语速)对系统进行训练和测试以验证系统的鲁

棒性。 
2.2  语音特征空间 

现在的说话人识别系统常用的语音特征主要是

美尔频率倒谱系数(MFCC)，本文主要对MFCC和瞬

时频率(IF)[9]及其组合对系统的影响进行比较性研

究。瞬时频率的提取算法如图2所示。 
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图2  瞬时频率的提取步骤 

为了充分利用RVM的核函数技术，本文将GMM
的超向量核和RVM结合起来进行比较。GMM超向量

的形成如图3所示[2]。 
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图3  GMM超向量的形成 

2.3  算法描述 
本文所使用的算法主要是将RVM与MFCC及瞬

时频率等语音特征结合起来进行相对于其他算法的

对比研究，其算法步骤如图4所示。 
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图4  基于RVM的说话人识别框图 

3  实验与仿真 
为了验证系统的可行性和实用性，本文设计了

一系列的仿真实验。 
第一个实验的主要目的是比较SVM和RVM在

训练和测试时所需要的时间与数据点的数目之间的

关系。从AHUMADA数据库中依次取出2位、5位、

10位、20位、30位、40位、50位、60位说话人的声

音语段，用本文所述方法提取12维的MFCC特征并

形成GMM超向量作为训练向量，每位说话人的训练

向量数目是10，分别用SVM和RVM进行训练；对每

一种情况选择20个有标识的特征向量作为测试数

据，以比较RVM和SVM在测试阶段的表现，其结果

如图5所示。从仿真结果可以看出，训练阶段随着数

据规模的增加，RVM相比SVM所需要的时间多，但
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在测试阶段却少。 

 
       图5  RVM和SVM训练及测试时间比较 

第二个实验的主要目的是比较RVM、SVM和

GMM在准确度方面的表现。从Chains Corpus中依次

取出2位、5位、10位、20位、30位、40位、50位、

60位说话人的声音语段，其中训练阶段用NORM、

FAST和WHSP三种方式的语段。用本文所述方法对

每位说话者提取10个瞬时频率特征向量训练SVM、

RVM和GMM，测试阶段对每一位说话者用FAST和
WHSP两种方式的语段各提取10个有标识的瞬时频

率特征向量进行测试，其结果如图6所示。从实验结

果可以看出，三种算法在准确度方面相差无几，但

RVM在测试的时间上优于其他两者，在线式测试有

很大的优势。 

 
   图6  RVM、SVM和GMM准确性比较 

第三个实验的主要目的是测试RVM在不同的语

音特征空间中的表现。从AHUMADA数据库中取出

5位说话者的语段，从Chains Corpus中的NORM、

FAST和WHSP三种发音方式分别取出5位说话者的

语段。提取MFCC、瞬时频率、瞬时频率投影到GMM
超向量空间作为特征向量，分别送到RVM中进行训

练后用相应的5位说话人的语段进行测试，其结果如

表1所示。从表中数据可以看出，瞬时频率相比

MFCC有较好的结果，瞬时频率投影到GMM超向量

空间的WHSP发音方式下有较好的结果。 

表1  RVM在不同特征空间的表现 

 AHUMADA NORM FAST WHSP 

MFCC 0.92 0.93 0.89 0.82 

IF 0.93 0.94 0.92 0.90 

IF+GMM SuperVector 0.94 0.95 0.93 0.90 

4  结论与展望 
本文比较研究了基于RVM和GMM超向量的说

话人识别算法。RVM基于贝叶斯框架，从而使用概

率归属的方式给出预测的结果，更符合人的思维习

惯；此外，RVM不用人为设定模型的参数，对核函

数要求的放宽以及支持向量的更稀疏性是相对于

SVM的最大特点。从实验结果可以看出，在准确度

方面，RVM和其他算法不相上下，但在测试阶段其

占用计算机的时间上有较大的优势。 
现阶段有很多的学者在探索说话人识别系统中

所使用的语音特征的问题，本文使用了常用的两种

语音特征MFCC和瞬时频率及其组合，并将这两种

特征向量投影成GMM超向量后，比较研究其在本系

统中的表现。从实验结果可以看出，这种超向量在

系统的提高系统鲁棒性方面有较大的作用。 
以后的研究工作主要集中在如何将多分类框架

直接嵌入RVM框架；如何选择RVM核以适应不同的

应用；如何改进RVM的训练过程以缩短其占用的计

算机时间。 
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宽带集成光波导电场传感器 

传统的电磁波接收装置是各种各样的天线，新型集成宽带集成光波导电场传感系统有激光器、保偏光

纤、电场传感器、普通光纤、光探测器组成。电场传感器是整个系统的核心器件，它是一种利用光波导技

术实现的非功能型传感器，应用晶体的电光效应，通过晶体基片中光波导来检测空间中电磁波信号的电场

分量，使电场信号调制到光载波上，光强度随着被检测电场相应地变化，经过光探测器后的输出信号电流

即反映了被检测的是电场信号。 
应用范围：电磁兼容方面的电场测量；天线近场电场测量、远场方向图测量；机载、弹载和星载的电

磁信号接收。 
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