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基于贝叶斯主成分分析的 i-vector说话人确认方法
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摘 要： 身份-矢量（identity-vector, i-vector）方法作为说话人确认领域中的主流方法之一，能够通过学习总变化

空间来获取有效的低维说话人特征——i-vector特征 .但是当开发集数据不充足时，会导致学习到的总变化空间模型

误差较大；同时，还无法有效确认此时的总变化空间是否因为预先设置的维度过高而学到了冗余信息 .为此，本文将贝

叶斯主成分分析（Bayesian Principal Component Analysis, BPCA）引入总变化空间的学习过程中，利用其来为总变化空

间引入更多的先验信息，从而对开发集数据中包含的信息进行补充，并在先验信息的约束下削弱总变化空间中无效维

的影响 .实验结果表明，当开发集数据不充足时，相比于传统的总变化空间学习方法，BPCA方法能够有效提升说话人

确认系统的识别性能 .
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Abstract： As one of the most important methods in speaker verification, the identity-vector (i-vector) approach can
obtain effective low-dimensional i-vector by learning the total variability space (TVS). However, when there is no sufficient
development data, it will lead to a large error in the learned TVS model. Meanwhile, it is difficult to determine whether
there is redundancy in the learned TVS due to the high preset dimension. To solve the above problems, the Bayesian princi⁃
pal component analysis (BPCA) is introduced into the learning of the TVS. And this proposed method can introduce more
prior information into the TVS to supply more information. Additionally, under the constraint of prior information, the influ⁃
ence of invalid dimension in the TVS can be weakened. The experimental results show that when the development data is in⁃
sufficient, the BPCA method can effectively improve the performance compared with the traditional TVS learning methods.
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1 引言

说话人确认是一项根据语音信息来确定某段语音

是否来自特定说话人的身份鉴定技术，目前身份-矢量

（identity-vector，i-vector）方法［1］是该领域中的主流方法

之一 . I-vector方法能够通过学习总变化空间，将说话人

语音所对应的高维均值超矢量（mean supervector）［2］映

射为低维 i-vector特征 . 值得注意的是，对总变化空间

的准确描述能够有效提升 i-vector特征的区分能力，从

而提升说话人确认系统的识别性能 . 因此，总变化空间

学习作为 i-vector方法中的关键任务之一，受到研究者

们的高度重视 . 前端因子分析（Front-End Factor Analy⁃
sis，FEFA）［1］作为最早被提出的总变化空间学习方法，
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通过直接建立 Baum-Welch统计量与 i-vector特征之间

的映射关系来学习总变化空间 . 由于Baum-Welch统计

量与均值超矢量具有等效性［3］，此后相继出现了一系列

直接对均值超矢量进行降维的方法 . 例如主成分分析

（Principal Component Analysis，PCA）［4］、因子分析（Fac⁃
tor Analysis，FA）［3］以及概率主成分分析（Probabilistic
Principal Component Analysis，PPCA）［3，5］等 . 以上方法

更加关注对高维数据向低维空间进行映射时的残差处

理 . 此外，通过有监督的学习方式来充分利用说话人类

别信息，能够使学习到的总变化空间更加具有区分能

力 . 例如，有监督概率主成分分析（Supervised Probabi⁃
listic Principal Component Analysis，SPPCA）方法［6］和偏

最小二乘（Probabilistic Partial Least Squares，PLS）［7，8］等
方法，能够使提取到的 i-vector特征融合更多的类别信

息 . 此外，由于总变化空间中同时包含说话人信息与会

话信息，为了去除会话信息的影响，在提取 i-vector特征

后还需要对其进行会话补偿［9］. 目前常用的会话补偿

方法有线性判别分析（Linear Discriminant Analysis，
LDA）［10］、类内协方差规整（Within-Class Covariance Nor⁃
malization，WCCN）［11］以及扰动属性投影（Nuisance At⁃
tribute Projection，NAP）［12］等 . 在识别阶段，则可以采用

余弦距离打分（Cosine Distance Scoring，CDS）［1］方法或

者概率线性判别分析（Probabilistic Linear Discriminant
Analysis，PLDA）［13］方法对提取的 i-vector 特征进行

识别 .
随着深度学习在图像处理、语音识别等领域的快

速发展，基于深度学习的方法正逐渐应用于说话人确

认领域 . 其中，d-vector方法［14］通过利用深度神经网络

（Deep Neural Network，DNN）来提取帧级嵌入（embed⁃
ding）特征，并将一段语音中全部帧级特征的均值作为

这段语音的 d-vector特征 . X-vector方法［15，16］则利用时

延神经网络（Time-Delay Neural Network，TDNN）［17］提
取语音帧的上下文相关信息，然后采用统计池化层计

算帧级特征的统计量，并从网络的最后一个隐藏层中

提取出 x-vector特征 . 在此基础上，通过在帧级层上采

用多尺度卷积方法［18］，能够从不同的感受野中获取更

多的说话人信息；通过将 TDNN与统计池化层相结

合［19］，则能够获取更具表示能力的说话人特征 . 此
外，视觉几何组-中等（Visual Geometry Group-Medium，
VGG-M）网络［20，21］与深度残差网络（Deep Residual Net⁃
work，ResNet）［22，23］等方法均能够通过学习更复杂的网

络架构来进行说话人特征表示 .
深度神经网络方法需要依赖大量的开发集数据来

学习网络参数，且随着网络层数的增加，模型学习的时

间复杂度也会增大；因此当训练数据不充足时，利用复

杂的深度网络结构很难学习到准确的说话人信息，这

将严重影响系统的识别性能 . 与此同时，目前的总变化

空间学习方法虽然能够获得有效表示说话人信息的特

征空间，但是对数据规模也有一定的需求，这在实际应

用中存在着一定的问题 . 考虑到说话人信息类别庞杂，

用于模型训练的开发集数据不能涵盖全部的说话人信

息，且每位说话人的数据也无法保证足够充足，因此，

当开发集数据量不充足时，无法学习到区分能力足够

强的总变化空间 . 同时，由于总变化空间矩阵的维度需

要凭借经验预先设定，因此无法确定学习到的模型是

否因设置参数的维度过高而存在冗余信息，最终影响

到说话人确认系统的识别性能 .
基于以上分析，本文将贝叶斯主成分分析（Bayes⁃

ian Principal Component Analysis，BPCA）［24，25］引入总变

化空间的学习过程中，利用贝叶斯原理来为总变化空

间引入更多的先验信息，以此来弥补开发集数据不充

足的问题 . 具体而言，需要对总变化空间矩阵定义一个

高斯先验分布假设，从而在此先验假设的约束下，凸显

有效维度的作用，并削弱无效维度的影响，进而增加总

变化空间中包含的有效信息，最终提升其对说话人信

息的表示能力 .
2 基于PPCA的总变化空间学习方法

在说话人确认任务中，可以采用FEFA、FA和PPCA
等方法来进行总变化空间学习 . 值得注意的是，上述方

法能够获得相近的识别性能［3］，但 FEFA方法的计算复

杂度较高，而FA方法与PPCA方法的原理则较为类似，

因此本节以 PPCA方法为例，简要介绍其学习过程 .
PPCA方法通过直接建立均值超矢量与 i-vector特征之

间的映射关系来学习总变化空间，定义N段语音的均

值超矢量为集合{MnÎRD；n= 12N}，其中 N为开

发集语音数据总数，D为均值超矢量的维度 . 则第 n段
语音对应的均值超矢量Mn可以表示为以下线性关系：

Mn =m+ Twn + εn （1）
其中，mÎRD 为均值超矢量映射到 i-vector特征的过程

中产生的偏置；wn ~N (0I)ÎRR 为说话人隐变量，即 i-
vector特征，R为 i-vector特征的维度；T ÎRD ´ R 为总变

化空间矩阵；εn ~N (0σ 2 I)ÎRR 为残差矢量，σ 2 为协方

差矩阵的对角元素 .
在PPCA方法中，总变化空间矩阵和协方差矩阵的

估计方法与在FA中类似，可以采用期望最大化（Expec⁃
tation Maximization，EM）算法对其进行参数更新 . 不同

之处在于，FA方法中的协方差矩阵为各向异性的矩阵，

而 PPCA中的协方差矩阵则为各向同性 . 在进行 PPCA
方法的参数更新时，EM算法的求期望步骤（E步）需要

估计出说话人隐变量 wn 的后验分布 . 因此，需要计算

在第 n段语音对应的均值超矢量Mn 条件下，wn 的后验
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协方差矩阵 L、后验均值 E[wn|Mn ]与后验相关矩阵

E[wnw T
n |Mn ]，计算公式如下：

L= I +
1

σ 2
T TT （2）

E[wn|Mn ]= 1

σ 2
L-1T T (Mn -m) （3）

E[wnw T
n |Mn ]=L-1 +E[wn|Mn ]E[w T

n |Mn ] （4）
在EM算法的最大化步骤（M步）中，则需要通过最

大化 wn 的对数似然函数，来更新总变化空间模型的参

数 . 基于此，参数{Tσ 2}的更新公式可以分别表示为

T =
é
ë
ê∑

n= 1

N

(Mn -m)E[ ]w T
n |Mn

ù
û
ú
é
ë
ê∑

n= 1

N

E[ ]wnw T
n |Mn

ù
û
ú

-1

（5）

σ 2 =
1

DN∑n= 1

N
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

( )Mn -m
T ( )Mn -m

-E[ ]w T
n |Mn T T ( )Mn -m

（6）

经过 E步与M步的反复迭代，上述参数最终会趋

于收敛 . 在识别阶段，对于任意一段语音的均值超矢量

Mn，其对应的 i-vector特征wn可以表示为以下形式：

wn =
1

σ 2 (I + 1

σ 2
T TT)

-1

T T (Mn -m) （7）

3 基于BPCA的总变化空间学习方法

针对开发集数据不充足而导致所学到的总变化空

间模型误差过大，以及经验维度设置不合理而使模型

中存在冗余信息的问题，本文将BPCA方法引入总变化

空间的学习过程中，从而有效利用先验信息来弥补数

据中缺少的信息量，且先验信息也能够对模型起到有

效的约束作用 .
3. 1 总变化空间学习

与 FA和 PPCA方法一致，BPCA方法也将全部开

发集数据的均值超矢量用作原始数据，第 n段语音

对应的均值超矢量表示方法与式（1）相同，且均值

超矢量 Mn 在说话人隐变量 wn 条件下服从高斯分布

Mn|wn ~N (m+ Twn σ
2 I). 在此基础上，为了利用先验

信息来约束模型，本文所提方法对总变化空间矩阵T =

{t1 t2 tr tR}的每一列定义一个独立的高斯先验分

布，由精度超参数αr控制，计算如下：

P(T|α)=∏
r = 1

R ( )αr

2π

D
2

exp{- 1
2
αr t

T
r tr} （8）

通过对精度超参数 αr 的学习能够帮助确认总变化

空间矩阵T中每个基 tr 的有效性 . 例如：当 αr 具有一定

数值时，能够保证总变化空间矩阵的第 r列向量 tr 有

效，以此来凸显该维 tr 对总变化空间的影响，使其学习

到尽可能多的说话人信息；而当 αr 趋于无穷大时，其对

应的总变化空间矩阵的第 r列向量 tr 则趋近 0，以此来

抑制无效信息对模型的影响 .
对于模型参数{mTαr σ

2}，也可以使用EM算法对

其进行迭代求解 . 在M步，需要最大化 Mn 的对数后验

概率密度函数，它可表示为以下形式：

∑
n= 1

N

ln (P (Mn；mTσ 2) P (T|αr))

=∑
n= 1

N

ln ( )∑
wn

é
ë

ù
ûP ( )Mn wn；mTσ 2 P ( )T|αr

=∑
n= 1

N

ln ( )∑
wn

F ( )wn

P ( )Mn|wn；mTσ 2 P ( )wn P ( )T|αr

F ( )wn

≥∑
n= 1

N∑
wn

ln ( )F ( )wn

P ( )Mn|wn；mTσ 2 P ( )wn P ( )T|αr

F ( )wn

=∑
n= 1

N

Ewn

é
ë

ù
ûln ( )P ( )Mn|wn；mTσ 2 + ln ( )P ( )T|αr

+∑
n= 1

N

Ewn

é
ëln (P (wn))- ln (F (wn))ùû

（9）

其中，F (wn)为辅助函数，表示说话人隐变量 wn 在

Mn 条件下的某种未知分布；Ewn
[ x ]表示在 wn 上对 x

求期望 . 然后去掉式（9）中的参数无关项 ln P (wn)-
ln F (wn)，目标函数简化后可以表示为

L (Mn|wn；mTαr σ
2)

=∑
n= 1

N

Ewn

é
ë

ù
ûln ( )P ( )Mn|wn；mTσ 2 + ln ( )P ( )T|αr

=∑
n= 1

N

Ewn

é
ë
ê -

1
2

ln | σ 2 |ù
û
ú +∑

n= 1

N∑
r = 1

R é
ë
ê

ù
û
ú

D
2

lnαr -
1
2
αr t

T
r tr - c2

+∑
n= 1

N

Ewn

é
ë
ê -

1
2
(Mn -m- Twn)

T

σ-2 (Mn -m- Twn)- c1
ù
û
ú

（10）
其中，c1、c2为常数 . 分别对式（10）中的参数{mTαr σ

2}

求偏导数并令其为 0，即可求得每个参数的更新公式 .
对于偏置m，其偏导数可以表示为

¶L
¶m

= -∑
n= 1

N 1

σ 2 (m-Mn)+∑
n= 1

N 1

σ 2
TE[ ]wn = 0

（11）
对式（11）进行求解，可以得到m的更新公式如下：

m=
1
N∑n= 1

N

Mn （12）
其中，m为全部开发集数据对应的均值超矢量的均值 .

对于精度超参数αr，其偏导数可以表示为
¶L
¶αr

=
D

2αr

-
1
2

t T
r tr = 0 （13）
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对式（13）进行求解，可以得到αr的更新公式如下：

αr =
D

t T
r tr

（14）
对于总变化空间矩阵T，其偏导数可以表示为

¶L
¶T

=∑
n= 1

N 1

σ 2 (Mn -m)E[ ]w T
n | Mn

-∑
n= 1

N 1

σ 2
TE[ ]wnw T

n | Mn -TA

= 0

（15）

其中，A= diag (α1 α2 αR)；r = 12R；diag (·)表示

以 ·为对角元素的对角矩阵 . 对式（15）进行求解，可以

得到T的更新公式如下：

T =
é
ë
ê∑

n= 1

N

(Mn -m)E[ ]w T
n | Mn

ù
û
ú
é
ë
ê∑

n= 1

T

E[ ]wnw T
n | Mn + σ 2 A

ù
û
ú

-1

（16）
对比式（5）与式（16）可以发现，式（16）中增加了一

项 σ 2 A，通过矩阵A中的先验信息来约束总变化空间矩

阵T，从而增强总变化空间中有效信息的表示并抑制无

效信息对其的影响，保证总变化空间模型的有效性 .
对于协方差 σ 2，其倒数的偏导数可以表示为

¶L
¶σ-2

=
1
2∑n= 1

N é
ë
ê

ù
û
úσ 2 I -  Mn -m

2

+∑
n= 1

N

( )Mn -m E[w T
n |Mn ]T T

-
1
2∑n= 1

N

TE[wnw T
n | Mn ]T T

= 0

（17）

对式（17）进行求解，可以得到 σ 2的更新公式如下：

σ 2 =
1

DN∑n= 1

N

{-2E[ ]w T
n |Mn T T ( )Mn -m

}+  Mn -m
2

+ tr éë
ù
ûE[ ]wnw T

n | Mn T TT

（18）

其中，tr(·)为求迹运算 .
上文介绍了 EM算法中M步求解参数{mTαr σ

2}

的过程 . 下面将给出EM算法中E步的求解过程，即求

取说话人隐变量 wn 的后验均值 E[wn| Mn ]与后验相关

矩阵 E[wnw T
n | Mn ]的过程 . 每段语音的 i-vector特征在

均值超矢量Mn条件下的后验分布可以表示为

P (wn|Mn)
µ P (Mn|wn) P (wn)
µ exp{ 1

σ 2
w T

n T T -
1
2

w T
n

é
ë
êI +

1

σ 2
T TT

ù
û
úwn}

（19）

对于任意的高斯分布N (x；μx Σx)，均可以写为以

下形式：

P (x；μx Σx)
µ exp{- 1

2
(x - μx)

T

Σ -1
x (x - μx)}

µ exp{xTΣ -1
x μx -

1
2

xTΣ -1
x x}

（20）

对比式（19）与式（20），记 L= I + σ-2T TT，则说话人

隐变量 wn 的后验均值 E[wn|Mn ]与后验相关矩阵

E[wnw T
n | Mn ]可以表示为

E[wn| Mn ]= 1

σ 2
L-1T T (Mn -m) （21）

E[wnw T
n | Mn ]=L-1 +E[wn| Mn ]E[w T

n | Mn ]
（22）

根据以上推导内容，下面给出基于BPCA的总变化

空间模型学习算法，如算法 1所示 . 参数可以经过E步

和M步的反复迭代，最终趋于收敛 .

3. 2 I-vector特征提取

在学习总变化空间模型之后，需要从每一段语音

中提取出表征说话人身份的 i-vector特征 . 利用均值超

矢量 M 和总变化空间矩阵 T来提取 i-vector特征，于是

每个说话人的 i-vector特征，即说话人隐变量wn 的后验

均值，可以表示为

wn =
1

σ 2 (I + 1

σ 2
T TT)

-1

T T (Mn -m) （23）
从式（23）可以发现，i-vector特征通过更新后的参

数 T 将先验信息融入其中 . 因此，由式（23）提取到的

i-vector特征中也包含了总变化空间的先验信息，使得有

效信息得以凸显且无效信息被抑制，以此来增加 i-vector
特征的表示能力，从而提升说话人识别系统的性能 .
4 实验与分析

4. 1 数据库与前端实验设置

本文实验采用TIMIT数据库［26］，其为包含 630位说

话人（438男，192女）的英文语音库，该数据库被广泛应

算法算法1 基于基于BPCA的总变化空间模型学习算法的总变化空间模型学习算法

输入输入：Mn为均值超矢量；R为 i-vector维度；I为迭代次数

输出输出：参数m，T，σ2

1. 随机初始化T，σ2

2. 用式（12）计算m

3. for i=1 to I do
4. 用式（21）与式（22）更新后验均值E[wn| Mn ]
5. 与后验相关矩阵E[wnw T

n | Mn ]
6. 用式（14）、式（16）与式（18）更新参数αr、T、σ2

7. end
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用于说话人识别的研究中［27，28］. 每位说话人包含 10段
语音，共计 6300段语音 . 由于官方并未对该数据库划

分开发集与评估集数据，本文将针对说话人确认任务

对其进行划分 . 将前 530位说话人的 5300段语音用作

开发集数据，后 100位共计 1000段语音用作评估集数

据 . 将评估集中每位说话人的 9段语音用作注册语音，

1段语音用作测试语音 . 实验共计 10000次测试，其中

包含100次目标测试与9900次非目标测试 .
在进行前端特征提取之前，需要先对各说话人语

音进行语音活动检测（Voice Activity Detection，VAD）
处理，去除语音中的静音部分，然后再进行特征提取 .
前端特征采用梅尔频率倒谱系数（Mel-Frequency Ceps⁃
tral Coefficients，MFCC）特征，先对所有语音数据进行

预加重和分帧处理，预加重系数为 0. 95，帧长为 25ms，
帧移为 10ms. 对所有语音数据提取 13维MFCC基本特

征，然后再对其进行一阶、二阶差分计算，并拼接得到

39维声学特征 . 在模型训练阶段，高斯混合模型的混合

分量为512个 .
4. 2 性能对比与分析

本节将对比本文提出的 BPCA方法与其他两种方

法（FA、PPCA）的识别性能 . 采用等错误率（Equal Error
Rate，EER）与最小检测代价函数（Minimum Detection
Cost Function，Min DCF）来衡量系统的性能，其中Min
DCF参数设置为Cmiss = 1，Cfa = 1，P target = 0.01. FA、PPCA
与BPCA方法的总变化空间维度均设置为 400维［1］，并
采用 LDA对 i-vector特征进行会话补偿，LDA的维度设

置为 200维 . 在识别阶段，采用 CDS与 PLDA两种方法

进行说话人确认匹配，当采用 PLDA作为后端分类器

时，需要先对提取到的 i-vector特征进行长度规整

（Length Normalization，LN）［29］，然后训练 PLDA模型用

于分类，PLDA分类器子空间维度设置为200维 . 根据上

述实验设置，不同方法的实验结果如表1所示 .

从表 1可以看出：①当采用 CDS进行分类时，与

FA、PPCA方法相比，BPCA方法的 EER相对降低了

55. 64%和 13. 5%，其性能明显优于 FA和 PPCA方法，

原因在于，先验假设能够帮助学习更有效的总变化空

间矩阵，即凸显总变化空间矩阵的某些有效维度，并抑

制某些无效维度；②当采用 PLDA作为分类器时，与

FA、PPCA方法相比，BPCA方法的 EER相对降低了

24. 42%和 1. 33%，由于 PLDA作为概率型分类器在学

习说话人子空间时也对说话人隐变量做出了先验假

设，能够对 i-vector特征中的会话信息进行进一步的补

偿，从而提升了系统的识别性能；③除了采用 PLDA分

类器进行会话补偿外，当额外对 i-vector特征进行会话

补偿处理后，系统可以获得更好的识别性能，特别是

BPCA+LDA+PLDA方法使系统性能达到最优 . 由以上

实验结果可以验证，BPCA方法能够使系统取得更优的

识别性能，此收益正是来自于引入的先验分布假设，其

能使总变化空间在学习过程中充分利用各个维度的信

息，从而使得总变化空间矩阵的有效维度得以凸显且

无效维度被抑制，进而提升识别性能 .
不同方法的检测错误权衡（Detection Error Trade-

off，DET）曲线如图 1所示 . 从图 1中可以看出：无论使

用CDS还是PLDA作为后端分类器，BPCA+LDA方法对

应的DET曲线均在最下方 . 由此可见，BPCA方法在说

话人确认系统中能够取得更优的性能，进一步验证了

本文所提的总变化空间学习方法的优势 .
4. 3 Hinton图对比与分析

考虑到BPCA方法是在 PPCA方法的基础上，通过

引入精度超参数 αr 来控制总变化空间矩阵T中各列数

据的有效性，因此为了从更直观的角度来分析BPCA方

法的性能，本节将对比经 PPCA与BPCA方法训练后所

得矩阵T的Hinton图 . Hinton图能够将矩阵中的每个元

素表示为一个正方形，其中白色表示正值，黑色表示负

值，并且正方形的面积与其对应元素的大小成正比 . 由
于矩阵T = [T1 Tr T512 ]

T

的维度过高不利于数据

的可视化，且每一个 TcÎR39´ 400 均与GMM的第 c 个高

斯分量对应，因此只需选取其中一个高斯分量对应的

数据Tc即可 . 同时，考虑到无法全部展示具有 400列的

Tc，从其 400列数据中随机选取 20列，最终得到维度为

39×20的矩阵 T͂. 根据上述设置，PPCA方法与 BPCA方

法所对应的矩阵 T͂的Hinton图如图2所示 .
对比图 2的（a）与（b）可以发现：图 2（b）中第 3、7、

8、10列（红色箭头指示）的正方形明显小于图 2（a）中对

应的正方形，即相比于PPCA方法，BPCA方法所得矩阵

T͂ 中对应的这几列数值很小 . 这是因为当超参数 αr 趋

于无穷大时，其对应的总变化空间矩阵的第 r列向量趋

近于 0，从而通过 αr 数值的增加来削减其所对应维（图

表1 不同方法的性能对比

方法

FA
FA+LDA
PPCA

PPCA+LDA
BPCA

BPCA+LDA
FA

FA+LDA
PPCA

PPCA+LDA
BPCA

BPCA+LDA

分类器

CDS

PLDA

EER/%
11. 70
7. 00
6. 00
5. 00
5. 19
3. 39
3. 97
2. 78
3. 04
3. 00
3. 00
2. 47

Min DCF
0. 73
0. 63
0. 74
0. 64
0. 68
0. 55
0. 59
0. 52
0. 66
0. 60
0. 60
0. 57
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中第 3、7、8、10列）的作用，进而抑制这些列来减少其对

i-vector特征提取的影响 .
4. 4 开发集数据规模对性能影响的对比与分析

本节将验证不同规模的开发集数据对系统性能的

影响 . 实验将开发集数据分为四种规模，随机抽取原始

开发集数据的 1/K（K=1，2，4，8）作为新的开发集数据 .
为了描述方便，分别将全部数据、1/2开发集数据、1/4开
发集数据和 1/8开发集数据简记为数据集Ⅰ~Ⅳ. 随着

开发集数据规模的缩小，其中包含的说话人类别数目

减少，总变化空间不需要设置过高的维度 . 因此，实验

中需要采用不同的维度设置，具体维度设置如表 2
所示 .

性能评价指标仍采用等错误率（EER）与最小检测

代价函数（Min DCF）. 根据以上设置，使用不同的开发

集数据来学习总变化空间模型，并在 4. 1节中介绍的评

估集上进行验证，实验结果如表3所示 .
从表3可以得出如下结论 .
（1）从整体上来看，随着数据规模的减小，不同方

法的性能均有所下降，但BPCA方法仍能保持相对更优

的性能，这是因为BPCA方法在总变化空间上引入高斯

先验假设，弥补开发集数据不足的问题，使得在数据规

模较小时仍能获得良好的识别性能 .
（2）当采用CDS作为分类方法时，无论是否进行会

话补偿，在不同数据规模下BPCA方法性能均优于其他

方法，说明了先验信息对总变化空间模型学习的有

效性 .
（3）当采用PLDA作为分类器时，BPCA方法仍能保

持相对更优的性能，这再次验证了先验信息对总变化

空间模型的学习起到了有效作用 . 同时，相比于使用

CDS作为识别方法，各方法的性能均有所提升，这是因

为 PLDA方法在学习说话人子空间时也引入了先验分

布假设，使得 i-vector特征更加具有区分能力 .
由以上实验结果可以验证，当开发集数据不充足

(a)采用CDS分类方法的DET曲线 (b)采用PLDA分类方法的DET曲线

图1 不同方法的DET曲线对比

(a) PPCA方法 (b) BPCA方法

图2 PPCA与BPCA方法的部分总变化空间矩阵对应的Hinton图

表2 不同规模开发集数据的空间维度设置

数据集

数据集Ⅰ
数据集Ⅱ
数据集Ⅲ
数据集Ⅳ

数据规模

（类）

530
265
132
66

总变化空

间维度

400
200
70
60

LDA维度

200
120
60
50

PLDA子空间

维度

200
120
50
30
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时，相比于传统的总变化空间学习方法，基于BPCA方

法的说话人确认系统能够取得更优的性能 .
此外，经观察发现，表 3中数据集Ⅱ到Ⅲ所对应的

EER明显升高 . 针对这一现象，通过如下实验分析其原

因 . 在数据集Ⅱ到Ⅲ之间以较小幅度缩减数据规模，将

其划分为 230类、170类与 150类，它们所对应的总变化

空间维度分别设置为 200、150与 120，LDA与 PLDA的

维度分别设置为 120、120与 80. 仍然采用LDA与PLDA
的原因是：根据上述实验得知使用 LDA+PLDA方法进

行会话补偿时系统性能相对较好 . 根据以上设置，使用

不同的开发集数据集来学习总变化空间模型，在 4. 1节
中介绍的评估集上进行验证，FA、PPCA与 BPCA方法

的性能变化如图3所示 .
从图中可以看出，随着开发集数据规模的减小，说

话人识别系统的性能评价指标 EER逐渐上升，尤其是

在数据规模减小至 170类之后，两种方法的 EER明显

上升 . 由此可见，当数据集的规模减小至一定量时，说

话人识别系统的性能会发生质的改变，导致 EER的增

加较明显，即性能降低较明显 .
5 结论

本文提出了一种基于 BPCA的总变化空间学习方

法，此方法能够有效缓解由开发集数据不充足导致的

总变化空间模型误差较大的问题，同时，其也能够根据

先验信息的约束而有效补偿总变化空间矩阵中存在的

冗余信息 . 具体而言，本文所提方法通过对总变化空间

矩阵定义高斯先验分布假设，来约束各维度数据对模

型的影响，从而既能使总变化空间学习到尽可能多的

说话人信息，又可以抑制无效信息对其的影响，进而提

升模型对说话人特征的表示能力，保证系统有较好的

识别性能 . 实验表明，无论开发集数据充足与否，基于

BPCA方法的说话人确认系统性能均能够优于其他传

统的总变化空间学习方法 .
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