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一 种新的保类内核 Fisher判别法及说话人辨别应用 
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摘 要 在保留数据本质特征的前提下，降低数据维度是一种重要的分类预处理手段。深入分析 了核 Fisher判别 

(KFD)方法与核化全局局部保持 Fisher投影(KLFDA)方法的相互关系与优缺点，提 出了一种新的基于类内特性保持 

的核化 Fisher判别分析方法(LW-KFD)。在保留KFD全局最优投影能力的同时，解决了KI FDA的过度局部保持问 

题，从而对重叠(离群)样本与多态分簇样本都能实现有效的分类投影。提 出了快速训练算法，解决了大量训练样本时 

的内存溢出问题。仿真实验与说话人辨别应用表明，该方法具有很强的适应性，并提高了说话人识别率与识别速度。 
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Abstract Dimensionality reduction without losing intrinsic information on original data is an important technique for 

succeeding tasks such as classification．A novel local within—class features preservation kernel fisher discriminant algo— 

rithm was proposed after deeply analyzing the relationship between kernel fisher discriminant and kernel local fisher 

projection．The new method keeps the ability of KFD’S global prOjection and solves the over-fitting of KI FDA’S local 

preservation problem，which can work well on overlapped or multimodal labeled data．The training algorithm is im 

proved for resolving ou~of-memory problem when applied in large sample situation．The simulation and speaker identifi 

cation application show that the proposed algorithm has more adaptability as well as advanced recognition rate and 

speed． 
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对高维数据进行有效特征提取，在降低维度的同时保留 

其本质信息，能很好地应用于分类任务[1 。本文主要针对有 

监督降维问题 ，并应用于说话人辨别领域。说话人辨别是说 

话人识别的一个重要分支。利用包含在说话人语音波形中特 

有的个体信息，自动分析某一说话人属于语料库中哪一个身 

份的过程 ，为非线性判别问题。这在网络安全、银行证券系 

统、公安等领域有着广泛的应用前景。 

核 Fisher判别技术F2]是基于 Fisher线性判别提出的一 

种非线性降维方法，其基本思想是首先把样本映射到更高维 

的特征空间，然后在此特征空间进行 Fisher线性判别。这 

样 ，在输入空间就隐含地产生了很强的非线性判别能力，使得 

样本在投影后达到最大的类间离散度和最小的类内离散度， 

亦即寻找一组最佳鉴别矢量 ，构成子空间，以原始样本在该子 

空间 内的投影 矢 量作 为鉴 别 特征 用 于分 类识 别。Bel 

humeuf ，Yangi j等用其来解决人脸识别问题，邢玉娟l5]、谭 

萍嘲等将之应用于说话人识别领域。但是，KFD方法应用于 

具有类内分簇的数据时，效能急剧下降，而语音数据正好具有 

多态性，所以直接应用 KFD于说话人识别，效果不是最优。 

保持原信号的局部结构，对于多态性数据准确降维非常 

重要。局部保持投影 (LPP)[7 依据这个原理进行降维操作。 

LPP在保持原空间数据对结构的前提下，寻求嵌入变换 ，降 

低维度而保留局部特性。然而，LPP是一种无监督维度削减 

方法，Sugiyamal8 将 LPP思想应用到 KFD中去，在最大化 

Fisher准则公式的同时，保持了类内、类问散度矩阵的局部特 

性，能对多态性数据进行很好的投影分类．，但对于重叠样本却 

由于过多考虑局部特性而抑制了全局最优能力，性能有所下 

降。 

本文分析了全局投影与局部保持的优势与弊端，提出了 

类内特性保持的核化 Fisher判别分析方法(LWFD)，该方法 

对于重叠样本与类内分簇样本都能进行准确的降维投影，引 

入核技巧lg ，可将之转变到非线性应用场合，如说话人识别。 

基于核函数的学习算法，其计算复杂度会随着样本规模的增 

到稿日期：2009—08 10 返修日期 ：2009—11 01 本文受国家自然科学基金项目(60573123)资助。 

郑建炜(1982--)，男，博士生，主要研究方向为语音识别，E mail：weibaby2007@163．corn 王万良(1957 )，男，博士，教授 ，博士生导师，主要研 

究方向为计算机控制与智能自动化、人工智能及其应用。 



大而急剧变大。在说话人辨别中，语音数据量大，直接使用 

Fisher准则公式进行判别，存在计算复杂度太大的问题，从而 

导致系统的实时性差，甚至内存溢出。基于此，提出了改进的 

训练算法来实现大数据量应用场合，使之可以成功应用于说 

话人辨别。 

本文首先概述降维分类方式并介绍典型算法 KFD与 

LPP然后提出类内保持核 Fisher判别分析方法，并依据大样 

本训练数据，提出改进的训练算法；分别从仿真数据与说话人 

辨别两个方面验证所提算法的有效性；畏后对本文工作进行 

总结，并展望后续工作重点。 

1 降维分类 

设定 z ∈ ( 一1，2，⋯，N)是 d维样本数据， ∈{1，2， 

⋯ ，c}是相应的类别标签，其中 N是样本总数，c是类别总数。 

n是类z中的样本数，则 

∑C 一Ⅳ 

X是样本矩阵，即 

X：(xl fz2 1．．·f f) 

降维分类的首要步骤是将原数据 35 投影为 Y ∈R (1≤ 

r≤ )，其中r是削减后的维度。采用变换矩阵T的投影公式 

Y = Trx 

式中，上标 T为转置符号。原 r类数据空间的最佳分类投影 

维度为c一1，之后求取每一类投影后的数据的中心值并规范 

化。将待分类数据投影到子空间并规范化后，计算其与子空 

间中的每一类数据中心点的欧氏距离，最近者判为识别结果。 

如原数据为二维两类信号，则先投影成一维数据，并计算两类 

数据各自的中心点。待分类数据投影成一维并规范化后 ，计 

算与两个中心点的欧氏距离，较近者判为识别类。 

2 核 Fisher判别法 

核 Fisher准则鉴别分析 已被公认为特征抽取的最好方 

法之一[10]。非线性映射的思想是将原始空问线性不可分的 

样本经过一个非线性映射函数投影到高维空间，转变成高维 

空间的线性可分情况_1 ”]，即 

垂： 一H z卜 ( ) (1) 

式(1)表示将一个低维空间 的原始样本通过非线性 

映射 中映射到高维空间 H。利用核技巧，算法实现的时候无 

需知道具体的映射函数，只要进行内积运算即可。 

K(z， )一(中(z)·中( )) 

高维空间 H中再利用 Fisher鉴别准则得到最优鉴别矢 

量集，此时就相当于得到了原始空间的非线性最优鉴别矢量 

集。高维空间 H中的 Fisher鉴别准则如下： 

瓣 ， o (2) 
式中， 

一  1善c ( 一 )( 一 ) 
1 c ‘， 

一  ( ( )一 )( ( )一 ) 

(3) 

可表达成 

一 ∞声(xi) (5) 

则式(2)优化准则等价于表达式 

)：笼  (6) 
核类内散度矩阵 K 和核类间散度矩阵K 定义为 

Kb一 f，( ，一 )( 一 ) (7) 

K 一 蚤， ( 一 )( 一 ) (8) 
式中， 

，k一( (z1， )，⋯，k(xN，z)) (9) 

1 ‘l 1 ‘f 

fitl=‘吉 固， )'⋯，寺 k(x1 1 )) (1o) ci m— ctm= 
1 1 N 

一 ( k(x ， )，⋯ ， k(x ， )) (11) 

根据式(6)求得最佳核鉴别矢量 m，a ，⋯，a ，则特征空 

间 H中最佳鉴别矢量集构成的投影矩阵为 

r一( ， ，⋯， ) (12) 

至此，待识别向量 z的核 Fisher判别特征为 一( · 

( ))一∑口 k(z ，z)。 

3 保局部投影法 

LPPE 是一种无监督特征降维提取工具，利用训练样本 

之间的相关性进行投影。设 A是一个亲和矩阵，其 中元素 

A， 代表样本 与 之间的亲和力，设定A． ∈[o，1]。当 

五 与z，越接近时，A， 就越大，反之相反。LPP变换矩阵 

_PP定义为 

三三 a r

∈

g m i
，

n‘ 1 A l l 丑一 

使得 ～ 

丁 XDX 丁一J (13) 

式中，D是 ，z维对角矩阵。第 i个对角元素为 

D ； ∑A．， (14) 

从式(13)可以看出，LPP旨在寻找变换矩阵 丁使得原空 

间中的近邻数据对在变换子空间中仍能保持相邻，其最优投 

影向量{ } 是特征值 ≥ z≥⋯≥ 相应的特征向量， 

由下式获得。 

X(D～A) xIr=AXD xIr (15) 

即 

P一( J 一 1．．．I 一 1) (16) 

Sugiyamal8 将 LPP的亲和矩阵思想应用到 Fisher的类 

内、类间散度矩 阵，提出全局特征保持的 Fisher判别方法 

(LFDA)，该方法对多态性数据能进行很好的特征提取，但对 

重叠数据却表现出较弱的性能，其算法计算复杂度与内存需 

求量随训练样本的增长而剧增，不适用于现实中的多样本应 

用问题。 

(4) 4 类内保持核Fisher判别 

分别代表了高维空间 H 中的类间散度矩阵和类内散度矩阵； 

是第i类样本在高维空间的平均值， 代表高维空间所有 

样本的平均值。根据再生核空间理论m ，式(2)中的 ∈H 
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现实分类数据很多兼具类内分簇与重叠样本的情况。如 

说话人识别应用，说话人音高、音色、音量在不同时期呈现出 

丰富多彩的表现形式，语音特征参数往往具有多态性，离群样 



本也比比皆是。直接应用 KFD或者 LPP方法都无法获得理 

想的识别结果，且语音信号特征样本众多。LFDA方法虽然 

识别率比前两者较优，但也不甚理想。又因为计算量太大，现 

实应用明显不合理。本节将亲和矩阵与类 内散度矩阵结合， 

提出保类内特性的 Fisher判别方法 (LFWF)，利用核技巧非 

线性化，并提出快速训练算法，以适应大样本应用场合。 

4．1 LWFD定义 

保持原 Fisher判别分析法的类问散度矩阵 不变，类内 

散度矩阵调整如下： 
r 

nl 1 ” 1  ̈

S ：E∑( 一÷∑ )( 一— ∑ ，)1’ 
1一 h一 1 n zi一 Hli一 1 

H 1 l l 

一 ∑ z ∑ — ∑ ∑ ∞z (17) 
i一 1 l— l n l 一 lm 一 1 

基于上述调整，将亲合因子融人类内散度矩阵，使之成为 
r 1 n， ， 

S 三三三∑z z ～∑— ∑ ∑A ， _，， (18) 
i一 1 l一 1 ，k bn一 1 

也就是说，依据亲合矩阵A 对同类中的样本对进行加 

权，减少同类样本中远距离数据对对类内散度矩阵的作用，突 

出近邻数据的影响力，即保持类内特性。将 应用于 Fisher 

判别分析，则 Fisher准则公式由式(2)变为 

( )一掣 ， o (19) 
∞T S ∞ 

式(19)就是本文所提的鉴别准则公式，其中亲和矩阵 A 

的取法多种多样。如果将所有样本对的A，，设为 1，则类内特 

性保持 Fisher判别将退化为原 Fisher判别方法。 

4．2 亲和矩阵A求取 

亲和矩阵的作用是凸显近邻样本点，抑制离群样本点。 

一 般计算方法为 

A，，一exp(一|上 ≠ ) (2o) 

式中， >0是可调整参数 1̈ 。这样所求的亲和矩阵是非稀疏 

的，如果直接采用，会极大地增加算法计算量。引入欧式近邻 

法，将样本中的相邻点指定对应的亲和力值，而非近邻点的亲 

和力值取为零。如样本 五，先在样本空间中以欧式距离搜寻 

其最近邻的 k个样本，记第 k近邻距离为 N ，假如另一样本 

∈ ，认为 z，属于,17 的近邻 ，取亲和力值如下： 

Ai4=exp(～ ) (21) 

而其他非近邻点的亲和力值设为零。一般取 七值为 7能获得 

较优的结果 =l6]。这种方法得到的亲和矩阵具有稀疏性 ，能极 

大地提升计算性能。 

4．3 快速训练算法 

直接计算 LWFD的最优值，类似 KFD法 ，需要求 K 

矩阵最大特征值相应的特征向量。应用于说话人辨别时， 

样本特征向量动辄数千，计算量相当惊人，无法实时应用 ，必 

须改进训练算法。 

I．WFD方法的最优解即依式(19)计算而得的最佳投影 

向量组，假设 nullB与 null W分别代表 与S 的零空间，则 

式(19)的最佳鉴别子空间取自nullB nnullW，其中 nullB 

为 nullB的正交补。首先将 投影到 nullB_̈，将式(3)改写 

为 

广 _ 

一

善(√ (～~i-- ))(√ ( 一≠)) 

一  T一 (22) 

式中，； 一√ ( z一 )， 一[； ⋯ ]。矩阵 的秩为 
c--1， 辞与科 有相同的非零特征值，而零特征值所对应 

的特征子空间即为 的零空间，需要滤除。因此用 簖 替 

代 耐 并采取核技巧进行推导，可以简化运算量。 

一 [ ⋯ ] [ ⋯ ]：( ) i=l,
，

-

⋯

- -

,

．

c (23) 

式中， 

一  ( 一 {5一j5 由+ jI) (24) 

将多项式(24)中每一项利用核函数转换为矩阵，得 

簖 一 B×(A XKXA 一 (A XKXlw)一 

(1 XKXAu )+ (1 XKXLz))×B 

(25) 

式中，B=diag~ ⋯ ]，1 是一个所有元素为 1的 LxC 

矩阵，Aw—diag~a 口̈ ]是一个 LXC分块对角矩阵，块 m 

是一个所有元素为 
ci
的c ×1列向量。 

设 与 (i一1，⋯，f)是 簖 第 i个特征值与特征 向 

量，并以特征值降序排列，则 "Ui一 e 是原类间散度矩阵 S 

的特征向量。为获得最优投影，必须去除 的零空间，即摒 

弃特征值为零的相应特征向量，保 留 Wi中前c一1个特征向 

量 一[ ⋯ 一 ]一 E 一 e ⋯ 一1]，则 S6V一 ， 一 

diag[21⋯丸一1]是一个(f一1)×(c一1)对角矩阵。 

得到 nullB。。空间后 ，将类间散度矩阵与类内散度矩阵依 

U一 ／z投 影 进 子 空 间，其 中 U— J，【厂r雪 U一 

( ／z) (科S )( “。)。利用核矩阵 K，将 簖 S 

进行核化转换： 

簖雪 一[； ⋯ ] [ ⋯ ] 
一 ( S ) ：：：：： (26) 

式中， 

§ 一善n 声(五)≯(西) ，一『∑~素舌nl nl A ， 

(27) 

第一项 

声(xi) (五) ，一-， 一 

B(A rrKKA 一 1 一LcT KK1 )一 

1(1 KKAⅡ’)+壶(1 KK1Ic))B (28) 
第二项 

c 1 l l 

善吉 Ak， 一J z一 

B(A& KWKAjr一 (A K Klff)一 

1(1 KwKA 

Jc)+古(1 KwK1 ))B (29 
式中，w—diagEw ⋯Wc]是一个 N×N分块矩阵，7-oi是一个 

元素为上 XA 的c ×a矩阵，因此 酵§ 一J ～J ，也是 

一 个 f×f矩阵，则 § U是一个维度为(c-1)×(c--1)的 

简单矩阵。计算其特征向量P 与特征值 并以升序排列， 

· 4S · 



取前 m个向量的特征提取变换矩阵Q=UP=dip ⋯ ]， 

其中1≤m≤C--1，可得 S Q-二 ，。 一diag[2 ⋯ ]是 

一 个m×m对角矩阵。 

综上所述，类内保持 Fisher判别的最优判别特征向量为 

r—Q 。变换后特征构成 H 空问中的一个低维子空间， 

并具有最大的可分离度。 

对任意待分类的输入模式 ，依 r投影到特征子空间，计 

算如下 

．y—PT ( )一( PAW 。) (簖 声( )) (3O) 

式中， 

酵声( )一[ ⋯ ] ( ) (31) 

由于 

广  

(z)一(√ ( 一声)) 声( ) 

一 √ (÷ ≠( )__1音c蔷c 声( ))(32) 
可得 

酵声‘ 一 B(ATcy 声 ’卜  1 ≠‘ ’” ‘。。’ 

式中， ( ( ))一[ ( )f z声( )1．．·J 
， 
( )] 是一个 

NX 1核向量。联合式(3O)与式(32)，最终的特征向量取值为： 

一  ‘ t／zp (B(A 一 '))y(声 )) 

(34) 

通过式(34)，原输入特征向量 的低维表达 Y具有更强 

的判别特征，适宜于分类任务。 

5 仿真测试与应用分析 

为验证所提方法 LWFD的性能，分别进行仿真数据实验 

及说话人辨别应用，并与经典降维分类方法进行对比，体现本 

文分类法的适应性与高效率。 

5．1 数值仿真 

构造典型的任意二维分类数据，为体现不同算法的特性 ， 

分别将算法应用于线性可分两类数据、重叠样本数据、类内分 

簇数据。分类投影结果如图 1所示，图中圆点与星点分别代 

表两类不同数据 ，直线、虚线与点线相应为 LFDA，FDA，Lw 

FD的分类投影方向。当分类数据线性可分时，3种方法都能 

成功投影到近似最优的方向，对数据进行有效分离，如图 1 

(a)所示。当两类数据中有部分交．Y-Nx~方区域，可分离度较 

低时，LFDA方法同时考虑类内局部保持及类问局部保持，导 

致过度局部保持，投影方向偏离最优较多，而 FDA与 I．WFD 

都给出了最优投影，这个方向上原混合数据达到最佳区分，如 

图 1(b)所示。当数据中的某一类或多类呈多态分簇时，传统 

FDA方法由于考虑数据的全局分类性能，闪此应用于这些呈 

多态特性的数据时显得力不从心，捉襟见肘，而 LWFD与 

LFDA算法在追求全局分类最优的同时还保留了同类数据之 

间的局部特性，所以对分簇同类数据分离时能保持优越的性 

能，如图 1(c)和图 1(d)所示。 

综上所述，类内局部特征保持 的 Fisher判别法兼具了 

Fisher判别分析与全局特征保持 Fisher分析的特点，扬长补 

短，能适应不同的数据特征形式。通过对比，可以发现它具有 

更强的适应性、更高的分类效率。 
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5．2 说话人辨别应用 

说话人辨别属于非线性分类 ，FDA，LFDA，LWFD应用 

时首先要借助核技巧非线性化，随着训练样本数量增多，KF— 

DA与 KI FDA两者的训练算法内存需求以O(n。)的量级增 

大，而说话人识别的训练样本动辄以数千计数，不适宜直接应 

用。实验采用文中所提训练算法应用 KLWFD方法于说话 

人辨识，并 与经典的说话人识别技术 GMM(Gaussian Mix- 

ture Mode1)高斯混合模型法与 SVM(Support Vector Ma- 

chine)支持向量机法进行对比。其中高斯混合模型的高斯分 

量为 100个，支持向量机多分类模型采用一对一多个二元分 

类器。 

实验采用自己录制的语料库，录音总人数为 2O个，其中 

男 12个、女 8个。数据通过采样频率 8000Hz、量化位数 

16bit、单声道 A／D转化获得。每个人的语音信号通过不同时 

期录制合成。每人混合提取不同时期的语音片段总长度 15s 

作为训练信号，不同时期的 2O个长度 1．5s语音片段作为测 

试信号，即 2o个训练语音、400个测试语音。语音信号先经 

高频提升、中心削减等预处理，再通过 VAD(Voice Activity 

Detection)声音活性检测，提取其中有效的语音段，去除冗余 

的无声段，以30ms为长度分帧提取 l2维的 MFCA2(Mel Fre— 

quency Cepstral Coefficient)特征参数，即mel频率倒谱系数， 

作为分类参数。 

首先，将 3种典型的核函数应用于 LWFD算法，对 1O名 

说话人进行分类测试。参数设置分别为：径向基核函数，参数 

取值 0．5；三阶多项式核函数，参数 取值为 0．7；Cauchy核 

函数，参数 取值为2。表1列出了基于不同核函数的说话人 

辨别识别率结果。 

表 l KIJWFD应用不同核函数的说话人辨别对比 

如表 1所列，几种经典核函数对比测试中，径向基函数具 

有明显的性能优势。因此在后续的实验中，均采用径向基内 

核进行非线性分类。 

然后，应用 GMM，SVM 与 KLWFD进行说话人辨别对 

比测试，KI WFD与SVM采用相同的径向基核函数。表 2列 



出了对比结果。 

表2 KLWFD与经典说话人识别方法 GMM，SVM 的对比结果 

表 2中速率为语音测试时每个语音片段平均识别需花费 

的时问。可以看出，基于核类内特性保持 Fisher判别方法的 

说话人辨别不论从识别率还是从识别速度上均全面优于传统 

的经典说话人识别技术高斯混合模型法。在与支持向量机的 

对 比测试中，本文方法的识别率 占优，但识别速度略逊一筹， 

这是由支持向量机的稀疏性所致。但支持向量机是一种二元 

分类器 ，应用于多元分类时，必须构建多个二元分类器以间接 

实现多分类。如本例进行 2O人辨别实验时，采用一对一多分 

类方法的支持向量机必须构建 。一190个不同的二元分类 

器，这大大地增加了训练模型的复杂度与繁琐性。而核类内 

特性保持 Fisher判别方法可直接实现多元分类，训练一次就 

能实现分类模型，相比支持向量机，更加便捷与人性化 。 

结束语 Fisher判别分析与局部保持 Fisher投影都是降 

维分类的热门技术，但面对具有不同分布特性的分类数据时， 

都不能全面兼顾。本文折衷 考虑全局投影与局部保持的平 

衡 ，将样本之间亲和力以权值形式融人类内散度矩阵，提出类 

内保持 Fisher判别方法 ，以适应不同分布的分类数据。并利 

用核技巧非线性化，使之能应付线性不可分的分类场合。核 

化过程导致算法计算复杂度剧增，当训练样本增加时，内存量 

与计算量过大使实时应用性降低。本文对训练算法进行修 

改 ，使应用于说话人辨别等实际问题成为可能。但是核矩阵 

本身随样本量增多而耗费大量内存空间，说话人辨别应用时 

总人数受到限制，因此改进这类问题将是我们今后着力研究 

的方 向。 
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