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摘要摘要 鉴于应用支持向量机进行说话人识别过度依赖于选择核函数的问题，提出一种基于组合核函数支持向量机（SVM）的说话

人识别方法。对多项式核函数、径向基核函数进行线性加权，构建既具有全局核函数优点又具有局部核函数优点的组合核函数，

并通过多重网格搜索调节权重系数使组合核函数适用于当前数据分布，确定组合核函数SVM的最优参数，实现对说话人的有效

识别。对TIMIT数据集和含噪声数据集的仿真实验显示，基于组合核函数SVM的说话人识别性能明显优于单一的多项式核函

数、径向基核函数和线性核函数。
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Speaker recognition method based on combination of kernel
functions of SVM

AbstractAbstract In speaker recognition systems, if the original data distribution is unknown, the choice of inappropriate kernel functions
will result in poor support vector machine (SVM) learning performance. Thus a speaker recognition method based on a multi-grid
search of parameters and a combination of kernel functions is proposed in this paper. First, the method constructs a hybrid kernel
function by linearly weighted polynomial and RBF kernels. Then it proposes a multi-grid search method to adjust the weights, and
thus the hybrid kernel function can adapt to the current data distribution. Finally, a SVM classifier is trained to obtain the
classification results. Simulation experiments on TIMIT datasets and noisy datasets show that the recognition performance of SVM
classifiers using a combination of kernel functions is better than that using linear kernels, polynomial kernels, and RBF kernels.
Therefore, the proposed method can effectively improve the performance of speaker recognition systems.
KeywordsKeywords speaker recognition; support vector machine; combination of kernel functions; multi-grid search
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利用机器学习算法进行说话人识别[1~3]是近年来的热门

研究领域。所谓说话人识别，就是根据测试语音判断说话人

是训练集合中的哪一位。说话人识别有着广泛的用途，例如

在司法领域，可以根据现场留下的声音判断指证疑犯；对于

家居领域，根据语音识别可以有效地取代密码门和防盗门，

使智能大厦和智能家居变得越来越普及。说话人识别系统
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可按其识别、训练时所用文本是否相同，分为文本相关（text-
dependent）和文本无关（text-independent）两种类型。

目前说话人识别技术主要分为三大类：基于声学特征的

长时平均、说话人相关特征建模和基于有监督的学习策略。

基于声学特征的长时平均的说话人识别方法是最早出现的

识别方法，其基本思想是：频谱表示或基音等声学特征经过

长时平均后，滤除了语音变化对声学特征的影响，剩下的就

与说话人相关的部分。对谱特征而言，长时平均代表了说话

人的声道形状。Kinnunen等[4]指出该方法在一些比较难的与

文本无关的说话人辨识系统中应用得比较成功，并分析了这

种方法的不足在于丢失了太多的说话人相关信息，必须有较

长（>20 s）的语音才能获得稳定的长时语音统计。

不同于基于声学特征长时平均的识别策略，说话人相关

特征建模方法进行识别时，将测试语句中的语音声学特征和

特定说话者的包含相同语音内容的模型相比较。该识别方

法的优势在于能够较好地把握住说话人的差异。Sakoe等[5]

借助于动态时间归整方法进行说话人识别，Togneri等[6]总结

了基于隐马尔可夫模型进行说话人相关特征建模的方法。

对于无限制文本，必须在训练或识别之前进行语音切分，由

于显式切分计算复杂度较高，非显式的切分方法应用更为普

遍。Rosenberg等 [7]提出基于矢量量化方法，Higgins等 [8]提出

基于K最邻近原则方法，都可以归为基于非显式切分进行说

话人识别的方法。

基于有监督的学习策略是一类最新的方法，其识别的过

程是一个训练样本的学习过程。这就要求有充分的样本供

分类器学习，目前用的较多的分类器包括神经网络、支持向

量机和决策树等。该类方法对样本数量的要求比较高，充足

的样本可以使得各种分类模型都取得较好的效果。当样本

数目不是特别多时，确定分类模型最有效的参数就成为这类

方法取得较好效果的关键。

Wang等 [9]研究了说话人识别神经网络算法的性能。首

次应用支持向量机(support vector machine，SVM)进行说话人

识别的工作来自Gish等[2]，然而由于 SVM的性能较大程度上

依赖于核函数的选择，所以应用SVM进行说话人识别在识别

性能上经常会有波动[10]，当选择的核函数比较适合于当前训

练数据时其识别效果比较好，当选择的核函数不太适合于当

前训练数据时其识别效果则往往比较差 [11,12]。鉴于此问题，

本研究将全局核函数与局部核函数相结合，提出一种基于组

合核函数SVM的说话人识别方法。

1 组合核函数构建
任何一个满足Mercer条件的正定函数都可作为 SVM的

核函数，建立从原始样本空间到特征空间的一种隐式映射。

常见的两种类型的核函数为多项式核函数和径向基核函数，

其表达式分别为

K(x,z) =[(x∙z) + 1]d （1）
K(x,z) = exp(- x - z

2 /σ2) （2）

SVM分类算法的核心在于选择核函数，不同的核函数对

应的SVM性能有着很大的差别，核函数的选择一直是SVM研

究的难点。多项式核函数和径向基核函数是最为常用的两

种核函数，前者为全局核函数，后者为局部核函数，两者分别

适用于不同的数据分布。为了使核函数既有全局核函数的

优点又具有局部核函数的优点，将多项式核函数与径向基核

函数进行线性加权组合，构建的组合核函数为

K(x,z) = u[(x∙z) + 1]d + v exp(- x - z
2 /σ2) （3）

式中，u、v为加权系数，且为正数；d为多项式核函数的幂指

数；σ为径向基核函数的宽度参数。下面对式（3）所示组合核

函数进行证明。

设给定一个有限点的数据集合{x1,x2,…,xl}，K1、K2分别为

多项式核函数和径向基函数相对于这个集合的Gram矩阵。

对正数u、v和任意向量 β ∈Rl ，其中 Rl 为 l维欧式空间，有

βT(uK1 + vK2)β = uβTK1β + vβTK2 β≥0 （4）
因此证明式（3）为核函数。

构建的组合核函数是将全局核函数与局部核函数线性

加权，当加权系数u=0时组合核函数退化为径向基核函数，当

加权系数 v=0时组合核函数退化为多项式核函数，通过适当

调整u和 v，使组合核函数适用于不同的数据分布。

2 组合核函数SVM及算法
2.1 组合核函数SVM模型

设训练样本集合为 {(xi,yi), i = 1,2,⋯, l} ，则组合核函数

SVM模型的优化问题可描述为

min
a

      12∑i, j = 1

l

ai yiaj yjK(xi,x j) -∑
j = 1

l

aj （5）
且目标参数需满足约束条件

∑
i = 1

l

ai yi = 0 ai ∈[0,C] （6）
式中，K(xi,x j) = u[(xi∙x j) + 1]d + v exp(- xi - x j

2 /σ2) 表示组合核

函数在训练样本 xi 和 x j 上的取值；l为训练样本个数；ai 、aj

为拉格朗日乘子；a 为拉格朗日乘子组成的优化向量，

a =(a1,a2,⋯,al) ；yi 、yj 为样本类别标签；xi 、x j 为训练样本

特征向量；C为惩罚因子。

当求出优化问题的解 ai 之后，组合核函数 SVM模型的

决策超平面可表示为

f (x) = sgné
ë
ê

ù
û
ú∑

i = 1

l

ai yiK(xi,x) + yj -∑
i = 1

l

yiaiK(xi,x j) （7）
2.2 最优参数确定

组合核函数SVM模型包含5个参数u、v、σ、d和惩罚因子

C，需要确定最优参数以使模型达到最佳效果。

关于 SVM最优参数选取，国际上尚无公认方法，目前常

用的方法有基于网格搜索的参数寻优和基于各种优化算法

的参数寻优。基于网格搜索的 SVM最优参数确定方法的主

要思路是，首先将参数C和σ在一定范围内取值，对于取定的

C和σ，把训练集作为原始数据集利用K折交叉验证法得到在
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此组C和σ下的训练集验证分类准确率，最终取使得训练集

验证分类准确率最高的一组C和σ作为最优参数。由于网格

寻优通常可并行操作，基于网格搜索寻找最优参数所需时间

不比基于优化算法寻优时间多，是网格搜索的优点。

本研究采用多重网格搜索确定最优参数。对于组合核

函数 SVM模型的 5个参数 u、v、σ、d、C确定搜索空间，借鉴

SVM经典求解软件LibSVM的策略，采用指数范围搜索，将参

数C和σ的变化范围设定为2-10，2-9，...，210；将d的变化范围设

定为20，21，22，...，28；将u、v设定为开区间（0.1,1）内的正数，搜

索步长为0.1。该方法的主要特点为

1）如果存在多组参数值对应最高的分类准确率，一次网

格搜索法选取第一组参数值，而多重网格搜索法选取参数C

最小的一组参数值。因为C如果设置过大会导致学习产生过

拟合，所以从达到最高验证分类准确率的参数组合中选取C

最小的一组参数值是最佳选择。

2）一次网格搜索寻优，尤其是对于具有指数范围的参数

而言，一次步长的调整导致搜索范围跨越过大，很难搜索到

全局最优解。而多重网格搜索，是从第一次网格寻优确定的

最优点开始，进行一次或多次网格寻优，此时搜索范围局限

在第一次搜索确定的最优点附近，使搜索范围更加精细，增

大了寻找到全局最优解的可能性。

2.3 算法设计

组合核函数SVM模型算法设计如下。

输入原始样本集合 {(xi,yi), i = 1,2,⋯, l}，其中 yi 为样本类

别标签，xi 为训练样本的特征向量，l为训练样本数。

输出分类决策函数：

步骤1，将数据集分成10份，轮流将其中9份作为训练数

据，1份作为测试数据，进行10次实验；

步骤 2，对于每一次实验，根据多重网格搜索寻优方法，

计算组合核函数SVM优化问题，即

min
a

      12∑i, j = 1

l

ai yiaj yjK(xi,x j) -∑
j = 1

l

aj

s.t.∑
i = 1

l

yiai = 0 0≤ ai ≤C  （8）
可得优化问题的解为

a* =(a*
1,a*

2,⋯,a*
l )T （9）

步骤3，计算位于开区间（0，C）的 a* 的任意一个分量 a*
j ，

并据此计算

b* = yj -∑
i = 1

l

yia
*
i K(xi,x j) （10）

构建决策函数，表达式为

f (x) = sgn[ ]g(x) （11）
式中，

g(x) =∑
i = 1

l

a*
i yiK(xi,x) + b* （12）

步骤 4，根据每一次实验的分类精度，确定最优参数，并

利用最优参数进行SVM学习，得到相应的决策函数。

算法流程如图1所示。

3 实验分析
实验平台为 Intel Core2 Duo CPU T6500，2.10 GHz，2.00

GB RAM，Windows 7 操作系统，选择 Matlab 7.0 软件进行

实验。

3.1 客户流失数据集实验

3.1.1 数据来源

实验的客户流失数据集为Churn数据集，来自UCI标准

机器学习数据库。该数据集将客户流失定义为无线手机客

户不再使用电信公司的服务，其中数据窗口为连续3个月，将

3个月期间的客户通话记录、账单及客户服务等数据转换为

各个属性值作为模型输入，模型输出被定义为第 4个月的客

户流失状态。将流失的客户定义为正类，保留的客户作为负

类。该电信公司客户流失数据集包含 2850个负类样本，483
个正类样本，负类与正类之比达到5.9，是一类典型的不平衡

数据集。本实验从正类样本中随机抽取50个作为训练样本，

25个作为测试样本，从负类中随机抽取 1000个作为训练样

本，500个作为测试样本。正负样本比例为1∶20。
3.1.2 性能评价指标

由于实验是一个不平衡数据分类实验，因此传统算法的

分类准确率评价指标不能完全反映出分类器的性能，为有效

进行不平衡数据分类问题的分类器性能评价，实验选取正确

率P、召回率R和F1值[13]作为分类性能评价指标，计算公式为

P = n1
n2

R = n1
n3

F1 = 2RP
R +P （17）

式中，n1为事实属于此类且分类正确的样本数；n2为被判为此

类的样本数；n3为属于此类的总样本数。

可以看出，只有算法的正确率和召回率都较高时，算法

的性能才更优越。F1同时兼顾了分类算法的准确率和召回

率，可以看作是准确率和召回率的一种加权平均，其最大值

为1，最小值为0。
3.1.3 实验方法与结果分析

采用C-SVC算法作为分类算法，利用10折交叉验证[14]确

图1 算法流程

Fig. 1 Flow chart of the algorithm
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定最适合分类算法的参数值，对组合核函数和径向基核函

数、多项式核函数、线性核函数分别进行 5次实验，取 5次实

验的平均值。各核函数在正类上的实验结果如图 2所示，在

负类上的实验结果如图3所示。从图2和图3可以看出，在客

户流失数据集上，利用多重网格搜索确定最优参数的组合核

函数在分类性能上明显优于其他核函数。充分说明组合核

函数可以更好地对原始数据进行拟合，对于数据分布未知的

分类问题往往能取得更好的效果。

3.2 TIMIT数据集实验

3.2.1 不同核函数实验

实验数据来源于 TIMIT 语料数据库[15]，该数据库共包含

630个说话人和 2个目录（TRAIN目录和TEST目录），每个目

录下又分别包含 8个文件夹（DR1~DR8）。每个说话人 10个
句子，每个句子约 3 s。选取TEST目录中的 168个说话人模

型，每个说话人模型有 5个训练句子（2SA+3SI）和测试句子

（5SX）。
实验用滤波器为

H(z) = 1 - 0.97z-1 （18）
用该滤波器对语音进行预处理，以帧长25 ms、帧移10 ms

分帧，提取12维MFCC特征和12维一阶差分MFCC特征[16]。

选择C-SVC作为分类算法，分别对组合核函数和径向基

核函数、线性核函数、多项式核函数在说话人识别数据集上

的识别性能进行实验对比。实验涉及多个类别，因此选择成

对分类策略[17]，即从多个类别中每次抽取2个类别，故对M类

问题，需要做M(M-1)/2次分类。分别进行10次实验，取实验

结果的平均值作为最终识别率。实验结果如表 1所示，其中

的参数值是经过10折交叉验证确定的最优参数。

从表1可以看出，在核函数各自选用最优参数的情况下，

对基于核函数SVM的说话人识别系统的识别性能而言，基于

径向基核函数方法的识别性能优于多项式核函数和线性核

函数，而基于组合核函数的识别性能明显优于径向基核函

数。这主要是由于组合核函数通过调节线性加权系数能够

较好地将局部核函数与全局核函数的优点综合，可更有效地

拟合原始数据，而且利用多重网格搜索寻找最优参数，因此

达到更高的识别精度。

3.2.2 不同分类算法实验

选用BP神经网络算法、决策树C4.5算法与本研究算法

的识别精度进行实验对比。训练数据和测试数据与上述核

函数实验相同。

本研究算法依然选取上述核函数实验中组合核函数的

最优参数，即u=0.8，v=0.2，σ=0.1，d=6，C=8。对于BP算法，设

定网络结构n=3层，网络权重（初始化）w=0，学习率h=0.1。对

于决策树C4.5算法，设定拆分方式为完全拆分S=2，子节点包

含最少子节点数M=10，决策树的复杂度O=0.5。实验结果如

表2所示。从表2可以看出，相对于神经网络BP算法和决策

树C4.5算法，本研究算法具有更好的说话人识别精度。这主

要是由于本研究算法能够较好地拟合原始数据，一定程度上

避免数据的过拟合，提高了识别性能，而BP算法和C4.5算法

容易陷入局部极小值，导致过拟合，从而降低了识别性能。

图2 不同核函数在正类上的分类性能

Fig. 2 Comparison of classification performance of
different kernel functions on positive class

图3 不同核函数在负类上的分类性能

Fig. 3 Comparison of classification performance of
different kernel functions on negative class

表1 TIMIT数据集上不同核函数的识别精度

Table 1 Classification precision of different kernel functions
on TIMIT dataset

核函数

线性核函数

多项式核函数

径向基核函数

组合核函数

最优参数

C=512
d=10, C=32
σ=0.12, C=10

u=0.8, v=0.2, σ=0.1, d=6, C=8

识别率/%
82.25
87.10
91.25
97.36

表2 TIMIT数据集上不同算法的识别精度

Table 2 Classification precision of different classifiers on
TIMIT dataset

分类算法

BP算法

C4.5算法

本算法

最优参数

n=3, h=0.1, w=0
S=2, M=10, O=0.5

u=0.8, v=0.2, σ=0.1, d=6, C=8

识别率/%
85.5
89.2
97.36
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3.3 含噪声数据集实验

实验采用含噪声数据集，分别对组合核函数方法和传统

的基于径向基核函数、线性核函数和多项式核函数方法的性

能进行测试对比。

实验由 80个说话人组成（其中男女各 40人），每个说话

人说出6个句子，其中2个句子是每个人都要说，另外4个句

子则每个人不同。每个说话人随机选取 3个句子组成训练

集，剩下的 3个句子组成测试集。采用的语音为纯净语音再

附加各种信噪比的高斯白噪声，在3个月内分3次进行录制，

训练语音时长为10 s，用时长为2 s的语音进行识别。采样率

为 11025 Hz，帧长为 30 ms，帧移为 15 ms，进行 1 - 0.95z-1 预
加重，用汉明窗加窗。

选择C-SVC作为分类算法，信噪比取5、10、15、20 dB，分
别对基于不同核函数方法的识别率进行实验测试。分别进

行10次实验，取其平均值作为最终识别率。实验结果如表3
所示，其中参数值是经过10折交叉验证确定的最优参数。

从表 3可以看出，各种基于核函数方法的识别率随着信

噪比值的增加而增大。但在信噪比值较小时，基于传统核函

数方法的识别率较低，而基于组合核函数的方法则具有较好

的抗噪声性能，能够有效提高系统的鲁棒性。

4 结论
基于组合核函数SVM的说话人识别方法，是将属于全局

核函数的多项式核函数和属于局部核函数的径向基核函数

进行线性加权组合，通过多重网格搜索可以有效地确定最优

参数。由于设定有效参数值可使组合核函数适用于不同数

据分布，因此在原始数据分布未知的情况下，本研究方法可

有效提高说话人识别精度。TIMIT数据集和含噪声数据集实

验表明，基于组合核函数SVM的识别性能明显优于线性核函

数、多项式核函数及径向基核函数。未来研究方向是直接从

原始数据中进行学习，更有针对性地构建适合于现有数据集

的核函数。
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表3 含噪声数据集上不同核函数的识别精度

Table 3 Classification precision of different kernel functions
on noisy dataset

核函数

线性核函数

多项式核函数

径向基核函数

组合核函数

最优参数

C=256
d=8, C=64
σ=0.12, C=8

u=0.6, v=0.4, σ=0.1,
d=6, C=10

识别率/%
5 dB
75.1
77.6
78.2
83.8

10 dB
82.8
85.1
86.3
90.1

15 dB
88.2
89.6
91.2
95.3

20 dB
91.8
95.2
96.5
98.2
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