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混合粒子对优化算法在说话人识别中的应用 
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摘  要：在粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)和混合蛙跳算法(Shuffled Frog-Leaping Algorithm, 

SFLA)的基础上，该文提出了一种新的混合粒子对优化(Shuffled Particle-Pair Optimizer, SPPO)算法，应用于矢

量量化的说话人识别。该算法将全局信息交换和局部深度搜索相结合寻求 佳的说话人码本。群体按适应值分为 3

个粒子对，每个粒子对由两个粒子构成，按先后顺序执行 PSO 算法中的速度位置更新和 LBG 算法以实现局部细

致搜索，间隔一定的迭代次数通过 SFLA 混合策略实现粒子对间的信息交换，从而使群体向全局 优解靠近。实

验结果表明，本算法始终稳定地取得显著优于 LBG，FCM，FRLVQ-FVQ 和 PSO 算法的说话人识别性能，较好

地解决了初始码本影响的识别性能的问题，且在计算时间和收敛速度方面有相当的优势。 
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 A Novel Shuffled Particle-pair Optimizer for Speaker Recognition 
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Abstract: A novel Shuffled Particle-Pair Optimizer (SPPO) is proposed for speaker recognition based on vector 
quantization, which combines the advantage both in Particle Swarm Optimization (PSO) and Shuffled 
Frog-Leaping Algorithm (SFLA). The SPPO contains elements of local exploration and global information 
exchange to get global optimized speaker codebook. In this algorithm, the population is partitioned into 3 
particle-pairs according to the performance, and each particle-pair consists of two particles. The particle-pairs 
perform simultaneously local exploration using basic operations of PSO (velocity updating and position updating) 
and LBG algorithm in sequence. A shufflingstrategy, in which the particles are periodically shuffled and 
reorganized into new particle-pairs, allows for the exchange of information between particle-pairs to move toward 
the global optimum. Experimental results demonstrat that the performance of this new method is much better 
than that of LBG, FCM, FRLVQ-FVQ, and PSO consistently with lower speaker recognition error rates, shorter 
computational time and higher convergence rate. The dependence of the final codebook on the selection of the 
initial codebook is also reduced effectively.  
Key words: Speaker recognition; Particle Swarm Optimization(PSO); Shuffled Frog-Leaping Algorithm(SFLA); 
Vector quantization; Text-independent  

1  引言  

短语音(训练语音时间为 10s 左右)的说话人识别由于其

良好的应用前景受到广泛关注，矢量量化的说话人识别是其

较好的选择。矢量量化的关键是码本的优化设计，文献[1]

提出了 LBG 算法，其算法理论严密，易于实现，但它对初

始码本的选择非常敏感。文献[2]采用模糊 C 均值(Fuzzy 

C-Means，FCM)，识别性能有所提高，但计算模糊隶属度
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十分耗时。文献[3]提出了利用加强学习作为预处理的模糊矢

量量化(FRLVQ-FVQ)，有效地改善了 FCM 的性能。智能

优化算法推动了全局 优码本的研究，如文献[4]利用蚁群算

法改善识别性能，但大部分优化算法对参数的设置敏感，计

算量大，求优过程耗时，收敛速度慢。 

粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法[5]

在搜索复杂变量、高维空间的 优解方面具有很好的适应性

和敏捷性。收敛速度快、设置参数少。文献[6-8]成功地将

PSO 应用于语音和图像处理。不过 PSO 也面临着与其他进

化算法类似的问题：早熟收敛和算法后期搜索效率降低。混
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合蛙跳算法(Shuffled Frog-Leaping Algorithm, SFLA)是一

种基于群体的协同搜索算法[9]，其局部搜索和混合策略为与

其他优化算法融合提供了思路，文献[10]将 SFLA 与细菌优

化结合解决装配线调度问题。本文针对 PSO 算法的问题，

结合 SFLA 算法的操作策略，提出了一种新的混合粒子对优

化(Shuffled Particle-Pair Optimizer，SPPO)算法。此算法

利用 3 个粒子对，按 SFLA 的局部深度搜索和全局信息交换

的混合策略，粒子在每次迭代中执行 PSO 速度位置更新和

标准 LBG 算法的混合更新操作，在训练矢量空间搜索 优

码本。本算法参数设置简单，既能提高群体的多样性，又不

增加算法的复杂性，寻优能力较强。与 LBG，FCM，FRLVQ 

-FVQ，PSO 相比，SPPO 算法提高了码本设计质量，在与

文本无关的说话人识别实验中表现出了优异的性能。 

2  矢量量化的说话人识别 

令说话人训练语音的 L 维特征矢量集为 1 2{ , ,=X x x  

, }Tx ， 1 2{ , , , }i i i iLx x x=x ， Y 是由 M 个 L 维的码字组

成的说话人码本模型，即 { }1 2, , , M=Y y y y 。矢量量化就

是把 T 个训练矢量分配到 M 簇中，每一簇由一个码字代表。

码本的设计质量通常是由训练矢量与对应的 近码字之间

的均方误差(MSE)来表示，简写为D 。 
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在识别阶段，用系统中建立的 N 个说话人码本依次对测

试语音特征矢量序列进行矢量量化，计算各自的量化误差，

选择平均量化误差 小的码本所对应的说话人作为识别的

结果。 

3  粒子群优化算法 

在一个 D 维的目标搜索空间中，随机生成 P 个粒子，

第 i 个粒子的位置可表示为 1 2( , , , )i i i iDz z z=z ，速度为

1 2( , , , )i i i iDv v v=v ，根据适应度函数计算 iz 当前的适应值，

来衡量粒子位置的优劣。粒子 i 迄今为止搜索到的 优位置

为 1 2( , , , )i i i iDp p p=p ，整个粒子群迄今为止搜索到的 优

位置为 1 2( , , , )g g g gDp p p=p 。每次迭代中粒子 i 的粒子根据

以下公式更新速度和位置： 
1

1 1 2 2( ) ( )k k k k
id id id id gd idv wv c r p z c r p z+ = + − + −      (2) 

1 1k k k
id id idz z v+ += +                            (3) 

其中 1,2, ,d D= ；k 是迭代次数； 1r 和 2r 为均匀分布在[0,1]

之间的随机数；w 为惯性权重； 1c ， 2c 为学习因子。粒子在

目标搜索空间中不断跟踪 ip 和 gp 进行搜索，直到达到预定

的迭代次数为止。 

4  混合蛙跳算法 

混合蛙跳算法(SFLA)模拟青蛙群体的觅食特性。在一个

D 维的目标搜索空间中，随机生成 P 只青蛙(问题的解)组成

初始群体，第 i 只青蛙表示问题的解为 1 2( , , , )i i i iDX x x x= 。

青蛙个体按适应度值从优到劣排列，将整个群体分成 m 个子

群体。其中，排名第 1 的青蛙分入第 1 子群，第 2 分入第 2

子群，第 m 的青蛙分入第 m 子群，第 m+1 又分入第 1 子

群，依次类推，直到全部青蛙划分完毕。 

每个子群体进行局部深度搜索, 即每次迭代中，该子群

中的当前 差个体 wX 追随该子群的当前 好个体 bX 或整

个群体中的 好个体 gX 进行更新操作，若 wX 的适应度值无

改进，则随机产生一个新的 wX 。 

当所有子群都完成一定迭代次数局部搜索后，混合策略

将所有个体混合并排序和重新划分子群体，然后再进行局部

深度搜索，如此反复直到满足终止条件。 

5  混合粒子对优化算法 

为提高 PSO 的优化性能，本文引入 SFLA 算法的混合

和局部搜索策略，提出一种新的混合粒子对优化(SPPO)算

法。它将群体按 SFLA 算法划分规则分为 3 个粒子对，每个

粒子对由两个粒子构成，3 个粒子对分别进行局部搜索，在

每次迭代中执行 PSO 的速度更新和位置更新以及迭代次数

为 3 的 LBG 算法的混合更新操作。当 3 个粒子对每完成一

定迭代次数的局部搜索后，混合所有粒子并重组粒子对，完

成远距离的信息快速传递，实现全局信息交换。如此反复，

在训练矢量空间中搜索 优码字。 

SPPO 利用 3 个粒子对增加搜索过程的多样性，克服早

熟，每个粒子对又能集中搜索空间中有希望的区域，提高求

解精度。无需局部版 PSO 复杂的领域更新操作，计算代价

低。SPPO 采用 PSO 和 LBG 混合更新策略，使粒子能够尽

快移动到 优点上，加快算法的收敛速度，取得计算代价与

求解质量之间的较好平衡。 

5.1 粒子结构和适应度函数的选取 

在 SPPO 算法中，粒子结构的设计是基于码字的。每个

粒子代表着一个码本。把说话人训练特征矢量集聚类成 M

簇，每个码字 jy 代表一簇，粒子结构如表 1 所示。 

粒子的维数为 D 维，其中 D＝M×L。粒子位置的取值

范围一般分别取语音特征矢量集中每一维的 小值和 大

值。 

SPPO 选取均方误差(MSE)作为适应度函数，利用式(1)

计算。 

表 1 粒子结构 

11 12 1, , , Ly y y  21 22 2, , , Ly y y  … 1 2, , ,j j jLy y y  … 1 2, , ,M M MLy y y  
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5.2 SPPO 的码本优化设计 

一般 PSO 和 SFLA 的群体规模较大，群体规模大会

提高求解精度，但影响算法的运算速度和收敛性。基于码

本的优化方案，利用粒子对形成协作工作关系，在优化效

率上有优势[8]，因此 SPPO 群体规模仅为 6 个粒子，每个

子群体只使用 1 个粒子对。 

SPPO 算法码本优化设计的主要步骤如下： 

(1)随机初始化群体，从训练特征矢量集随机地选取 M

个矢量作为每个粒子的初始码字。设置 大迭代次数 maxK , 

粒子对更新次数 maxG ，迭代次数计数器 k=1。  

(2)将群体中所有粒子按适应值从优到劣排列，按SFLA

划分方法分为3个粒子对。 

(3)对每个粒子对： 

(a)按适应值更新确定 ip 和粒子对的 gp ； 

(b)粒子按式(2)，式(3)更新速度和位置； 

(c)粒子执行迭代次数为3的LBG操作，并处理处理空胞

腔，用具有较大误差的训练矢量来代替具有越界问题的码

字； 

粒子对按(a)，(b)，(c)步执行 maxG 次。 

(4)对更新后的所有粒子对进行混合，取代原群体； 

(5) 1k k= + ,当 maxk K> 时，转向步骤(6)，否则转向步

骤(2)。 

(6)结束迭代, 找出群体中的 优粒子，作为所训练的说

话人的码本模型。 

6  实验结果 

实验仿真平台为 Windows XP，Matlab 7.0，CPU 为

P4 3.0GHz，内存为 1GB。实验对比测试 LBG，FCM，

FRLVQ-FVQ，PSO 和 SPPO 的说话人训练和识别效果。  

实验语音数据取自 TIMIT 语音数据库[11]，随机抽取 100

个说话人作为辨认的集合，30 个女性，70 个男性。语音信

号经过预加重系数为 0.95 的滤波，采用汉明窗进行分帧和加

窗，提取 15 维 MFCC 作为语音特征矢量。每个人的训练和

识别语句分别为 5 句，每句的有效语音时间平均约 2.5s。每

次识别实验共进行 500 次与文本无关的说话人识别测试。 

PSO 算法的群体规模为 10 个粒子，采用与 SPPO 同样

的混合更新操作。PSO 和 SPPO 的中止条件设为 大迭代

次数。FRLVQ-FVQ 算法的参数设置见文献[3]。LBG，FCM

和 FRLVQ-FVQ 算法的中止条件为 ( 1) ( ) ( )( )/k k kD D D− −  

ε≤ 。参数设置如表 2，其中 m 为模糊度。 

码本尺寸为 M=8，分别应用各算法进行 10 次训练和识

别实验并比较误识率。各算法的初始码本均采用随机生成。

表 3 给出了 10 次实验所得的平均误识率。 

各算法10次训练和识别实验的误识率的变化范围如图1

所示。LBG，FCM，FRLVQ-FVQ，PSO 和 SPPO 算法的

误识率的变化范围分别为 1.4%，2.2%，0.4%，1.8%和 0.4%。 

表 2 LBG，FCM，PSO 和 SPPO 算法的参数设置 

算法 ε  m maxK  maxG  w c1 c2 

LBG 0.001 － － － － － － 

FCM 0.001 1.1 － － － － － 

PSO － － 35 － 0.1 0.3 0.5 

SPPO － － 7 5 0.1 0.3 0.5 

表 3 说话人误识率比较 

算法 
误识率 

LBG FCM FRLVQ-FVQ PSO SPPO 

ERR(%) 7.30 6.24 7.10 5.34 4.28 

FRLVQ-FVQ 和 SPPO 受初始码本的影响 小。PSO 好

的结果与 SPPO 一样，但误识率的变化范围大，存在早熟收

敛。SPPO 表现稳定，其识别性能受初始码本的影响小。 

在图 2 中 SPPO 的 MSE 值取自于每次迭代中 3 个粒子

对的 优值。从图 2 整个收敛过程看，LBG，FCM，FRLVQ- 

FVQ 和 PSO 算法均在不同程度上收敛到了局部 优值。

SPPO 的搜索策略保证了其收敛速度快，且能跳出局部 优。 

 

图 1 各算法的 10 次实验结果比较     图 2 各算法的收敛特性比较 

在码本尺寸分别为 M=8，16，32，64 的条件下，表 4

给出了 100个说话人训练的平均失真测度和每个人的平均计

算时间 T(s)。相对于 LBG、FCM、FRLVQ-FVQ 和 PSO

算法，SPPO 在不同码本条件下均取得了 小的均方误差，

有效地改善了码本设计质量。在计算时间方面，SPPO 比

FRLVQ-FVQ 和 PSO 快，随着码本尺寸的增加计算时间优

势明显。 

图 3 给出了不同码本各算法平均误识率。SPPO 均能得

到 好的识别性能，误识率 低。 

7  结束语 

本文提出了一种新的混合粒子对优化算法(SPPO)，3 个

粒子对分别通过在迭代过程中交替执行PSO和 LBG算法实

现局部深度探索，通过粒子对混合和重组实现粒子间信息快

速交换，从而较好地平衡全局优化和局部探索，使得算法能 
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表 4 平均失真测度和计算时间比较 

M=8  M=16  M=32  M=64 
算 法 

D  T (s)  D  T (s)  D  T (s)  D  T (s) 

LBG 247.6 0.6 192.3 1 149.9 2.3 114.7 1.5 

FCM 246.3 7 190.7 15.2 147.2 51.9 111.2 162.9 

FRLVQ-FVQ 247.0 23.8 191.7 29.3 148.5 95.4 112.7 215.4 

PSO 243.2 33.6 188.4 49.2 145.9 79.8 109.8 149.8 

SPPO 242.0 23.4 186.9 28.8 144.6 63.6 109.1 124.2 

 

 

图 3 码本尺寸与平均误识率曲线图 

够跳出局部 优。实验结果表明新算法在与文本无关的说话

人识别性能方面显著优于 LBG、FCM、FRLVQ-FVQ和 PSO

算法，在码本大小分别为 8，16，32，64 时，能够稳定地取

得 好的码本设计质量和识别效果。新算法寻优能力较强，

有效地解决了说话人初始码本的选取影响识别性能的问题，

且收敛速度快，在计算时间方面优于 FRLVQ-FVQ 和 PSO

算法，参数设置简单，便于实际应用。 
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