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高斯PLDA在说话人确认中的应用及其联合估计

许云飞 1 杨 海 1 周若华 1 颜永红 1

摘 要 近年来, 基于总变化因子的说话人识别方法成为说话人识别领域的主流方法. 其中, 概率线性鉴别分析 (Probabilistic

linear discriminant analysis, PLDA)因其优异的性能而得到学者们的广泛关注. 然而, 在估计 PLDA 模型时, 传统的因子分

析方法只更新模型空间, 因此, 模型均值不能很好地与更新后的模型空间耦合. 提出联合估计法对模型均值和模型空间同时估

计, 得到更为严格的期望最大化更新公式, 在美国国家标准与技术局说话人识别评测 2010扩展测试数据库以及 2012核心测试

数据库上, 等错率得到一定提升.
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Gaussian PLDA for Speaker Verification and Joint Estimation
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Abstract Recently the approaches based on i-vector have become very popular in the speaker recognition domain.

Among these methods, the probabilistic linear discriminant analysis (PLDA) has attracted much attention due to its

promising performance. However, the traditional factor analysis method only updates model space, thus making model

mean couple with the model space unsuitably. This paper propose an approach of joint estimation for both model mean

and model space, resulting in more strict expectation maximization (EM) formula. The equal error rate has been improved

on the NIST SRE 2010 extended test corpus and NIST SRE 2012 core test corpus.
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在过去 10 年里, 说话人识别领域中有多种信
道补偿技术被相继提出. 其中, 因子分析方法由于
理论完备, 与基于混合高斯-通用背景模型 (Gaus-
sian mixture model-universal background model,
GMM-UBM)[1] 的说话人识别主流算法结合紧密,
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并且与最大后验概率的说话人建模方法能够有效结

合[2], 因此, 得到研究者的广泛认可.
根据 GMM-UBM 思想, 所有的信息都包含在

混合高斯函数所形成的均值超矢量中, 假设高斯数
为 C, 特征的维数为 F , 将所有的均值拼接, 最终
形成一个 CF 维的超矢量. 联合因子分析 (Joint
factor analysis, JFA)[2−5] 认为, 该超矢量可以被分
解为说话人与信道两部分之和. 然而, 文献 [6] 中的
实验证明, 在 JFA 进行信道补偿时, 不可避免地包
含了说话人信息. 不仅如此, JFA 还存在空间掩盖和
空间重叠问题[5].
针对 JFA 不能分别对说话人和信道进行准确

建模和区分的缺点, Dehak 等提出总变化因子技术.
该技术源于 JFA, 但是在 GMM 超矢量空间, 它不
能区分说话人和信道, 而是将两部分当成一个整体
建模. 通过该技术, 帧数不定的语音被映射为固定
长度的低维矢量, 与此同时，尽可能保留了说话人信
息[7]. 该技术的优势在于: 1) 只需在这个低维的空
间, 而不是高维的 GMM 超矢量空间进行信道补偿;
2) 它为探索说话人识别的本质打开了新的思路. 至
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此, 可以从经典模式识别的角度, 来处理说话人识
别问题. 最初, Dehak 等采用线性鉴别分析 (Linear
discriminant analysis, LDA) 及类内协方差规整技
术. 来构建总变化因子识别系统,用余弦 (Cosine)打
分进行分类[7].

后来, McLaren 等提出归一化带权重的 LDA,
妥当地解决了各种信道下, 训练数据不均衡的问
题[8].
近两年, 学者们通常采用生成式模型对总变化

因子进行信道补偿, 忽略总变化因子的提取机制, 认
为它们是由概率生成模型得到的观察量. 在生成式
模型中, 语音DDD 被分解为说话人分量 SSS 和信道分量

CCC 之和,即DDD = SSS+CCC. 其中SSS 与CCC 统计独立, SSS 和

CCC 服从高斯分布. 一个典型的生成式模型例子为概
率线性鉴别分析 (Probabilistic linear discriminant
analysis, PLDA),其最初用于人脸识别[9],后来被用
于说话人识别[10−12]. PLDA 可以看成 JFA 在单高
斯下的一种特例. 另一个经典的生成式模型例子为
2Cov 模型[13], 本质上, 它是一个简单的线性高斯生
成模型[14], 又可以看成 PLDA 的一种特例. 考虑到
2Cov 估计参数的不确定性, 文献 [15] 从全贝叶斯
的角度进行推导, 将这种不确定引入到打分过程, 从
而获得一定的性能提升. 然而, 上面两个模型的基本
假设都不够准确, 原因有两个: 1)信道影响并不是与
说话人无关的 (比如性别相关的本征信道建模比性
别无关的要好), 也就是独立性假设不成立; 2) 高斯
先验这一假设，要求同一个说话人的总变化因子不

能过大地偏离均值, 但在实际情况中，这是很常见的
(比如非母语交流下的录音或严重的信道失真). 为
了解决问题 2), 寻找合适的先验概率就显得尤为重
要. 文献 [16] 通过将高斯先验分布替换成 Student′s
t 分布 (Heavy tailed PLDA, HT-PLDA), 并采用
变分贝叶斯方法计算对数似然比, 很好地解决了
这个问题; 并且, 相对高斯形式的 PLDA (Gussian
PLDA, G-PLDA), 有较大优势. 同样, 采用拉普拉
斯分布取代高斯分布 (Sparse PLDA, SP-PLDA),
也获得了性能提升[17].
尽管 HT-PLDA 和 SP-PLDA 大大提升了系统

性能, 但是, 其计算量也非常大, 尤其当总变化因子
维数较高时, 这一问题更为突出. 采用 LDA 技术对
总变化因子降维, 然后送入 HT-PLDA, 可以减少计
算量[11, 16], 但这会带来另外一个问题: 由于总变化
因子本身包含了丰富的信息, LDA 过程中不可避免
地会丢失一些有用信息. 文献 [11] 提出长度规整技
术 (Length normalization, LNorm) 先对总变化因
子进行预处理, 再送入 G-PLDA, 不但计算量大大
降低, 而且性能与 HT-PLDA 相当. 究其原因, 是
规整后的总变化因子, 其分布与 G-PLDA 基本假设

相对吻合. 基于这个思路, 文献 [12] 提出了方差谱
规整技术 (Variance-spectra based normalization,
SphNorm), 该技术基于总变化因子的均值和类内协
方差矩阵, 在循环迭代过程中, 将总变化因子映射到
合适的空间. 最终得到的总变化因子, 不但模为单位
长度, 而且, 其分布与模型假设更加吻合.

通过观察发现, 传统的因子分析方法都是
预先计算好 G-PLDA 的均值[10−12], 期望最大化
(Expectation-maximization, EM) 过程中, 不进行
更新, 因此, 均值不能很好地与更新后的模型空间耦
合. 同样, 与 JFA 类似, 采用本征音和本征信道两
个载荷矩阵建模并不好. 本文关注 G-PLDA, 去掉
本征信道, 只保留本征音, 提出模型参数的联合估计
法,并给出相应的推导. 结果表明,尽管G-PLDA在
规整技术的基础上已经可以达到很好的性能, 联合
估计法仍有相对 5%∼ 6% 的等错率 (Equal error
rate, EER) 提升.
本文结构如下: 第 1 节简要介绍总变化因子系

统, 第 2 节介绍 G-PLDA 及其联合估计法, 第 3 节
为实验及结果, 第 4 节给出结论.

1 总变化因子系统

1.1 总变化因子

总变化因子技术旨在对说话人和信道同时建模,
在 GMM 超向量空间不区分说话人和信道. 给定一
段语音, 与说话人及信道相关的 GMM 超向量 sss 由

下式表示:

sss = mmm + Twww + ε (1)

mmm 为通用背景模型的超矢量, T 矩阵表示总变化空

间, www 矢量是与说话人及信道相关的总变化因子, 也
就是最终得到的低维矢量总变化因子, ε 表示残差,
和 www 均服从高斯分布.

www ∼ N(000, I)

ε ∼ N(000,Σ) (2)

其中, Σ 为对角协方差阵. T 矩阵训练及 www 的计算

参见文献 [3, 7].

1.2 余弦打分

文献 [18−19] 中的实验表明, 用支持向量机
(Support vector machine, SVM) 在因子空间进行
分类, 余弦核可以达到很好的性能. 本文基线实验采
用类似的方法. www1 和 www2 两个总变化因子之间的距

离为

k(www1,www2) =
〈www1,www2〉

‖www1‖ · ‖www2‖ (3)
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这个值和门限 θ 进行比较, 然后做出最终决定. 这种
方法的好处是, 不像 SVM 或者经典的因子分析系

统, 它不需要说话人的注册数据. 在降低复杂度的同
时, 大大提高了计算速度.

1.3 方差谱规整

方差谱规整最初由 Bousquet 等[12] 提出, 用于
对总变化因子预处理. 在该方法下, PLDA 的性能
获得显著提升. 本文实验显示, 规整后总变化因子更
加具备鉴别能力, 同样显著提升了基线系统性能. 其
训练过程如下:

1) For i = 1 to 总迭代次数;
2) 计算训练集里所有总变化因子的均值 µi 和

类内协方差矩阵Wi;
3) 对于集内的每一个总变化因子做变换

www :=
W

− 1
2

i (www − µi)

‖W− 1
2

i (www − µi)‖
(4)

测试时, 对每一个总变化因子使用式 (4), 其中 µi 和

Wi 对应于训练时候的值.

2 高斯 PLDA

2.1 原始模型

G-PLDA 与 JFA 类似, 前者用于总变化因子,
后者用于 GMM 超向量. 假定第 i 个人的第 j 个总

变化因子表示为mmmij, 那么 G-PLDA 模型可表示成:

mmmij = µ + V yyyi + Uxxxij + zzzij (5)

其中, µ 为所有训练数据的均值, 矩阵 V 表示说话

人子空间 (本征音矩阵), 矩阵 U 表示信道子空间

(本征信道矩阵), 矢量 yyyi 和 xxxij 为对应的子空间因

子, 它们服从标准高斯分布. zzzij 表示残差, 由一个对
角矩阵 D 表示.

yyyi ∼ N(000, I)

xxxij ∼ N(000, I)

zzzij ∼ N(000, D−1) (6)

为了应用 G-PLDA, 必须在已标注数据集上通过最
大似然方法估计参数 λ = (µ, V, U,D), 其训练方法
参照文献 [9−10].

2.2 G-PLDA在说话人识别中的应用及联合估计

虽然, G-PLDA 模型可以成功地用于人脸识
别[9], 然而, 完全不变地将之用于说话人识别, 其性
能并不好. 前文已经提到, G-PLDA 为 JFA 的一
个特例, 既然 JFA 无法准确地将说话人和信道信
息分开, 那么 G-PLDA 也存在这个问题. 仿照文献

[11−12], 本文移除本征信道部分, 即模型为

mmmij = µ + V yyyi + zzzij (7)

同时, 假设D−1 为全角协方差矩阵. 因此, 残差可以
包含更多的信息, 以此弥补去掉本征信道所带来的
损失.

2.2.1 模型训练

传统的因子分析方法在一开始就估算好均值 µ,
在 EM 更新过程中只更新 V 和 D. 但是, 在更新后
的 V 空间, 其均值也理应做出相应的调整. 否则, 在
不断更新的过程中, 会导致模型参数之间无法很好
地耦合. 本文提出联合估计法, 通过拼接均值 µ 和

载荷矩阵 V , 进行 EM 推导, 给出更为严格的更新
公式. 令Mi 表示第 i 个说话人的总变化因子集合,
Mi = {mmmij, j = 1, 2, · · · , ni}, ni 代表第 i 个说话人

的语音数目, 总变化因子的维数为 p, 因子 yyyi 的维

数为 q, 所有训练数据的数目总和为 N .
为了联合估计均值 µ 和因子载荷矩阵 V , 首

先, 定义因子矢量 ỹyyi = [yyyT
i 1]T 以及因子载荷矩阵

Ṽ = [V µ], 则 G-PLDA 模型可表示为

mmmij = Ṽ ỹyyi + zzzij (8)

给定模型及说话人的隐藏因子, 其条件概率为

p(Mi|ỹyyi, λ) =
ni∏

j=1

1
(2π)p/2|D−1|1/2

exp{−1
2
(mmmij − Ṽ ỹyyi)

T×

D(mmmij − Ṽ ỹyyi)} =

(2π)−
nip

2 |D|ni
2 exp{−ni

2
ỹyyT

i Ṽ TDṼ ỹyyi−
1
2

ni∑
j=1

mmmT
ijDmmmij +

ni∑
j=1

mmmT
ijDṼ ỹyyi} (9)

隐藏因子 ỹyyi 的似然为

p(ỹyyi|λ) = p(yyyi|λ) =

(2π)−
q
2 exp{−1

2
yyyT

i yyyi} =

(2π)−
q
2 exp{−1

2
ỹyyT

i ỹyyi −
1
2
} (10)

给定第 i 个说话人的语音, 其隐藏因子的后验为

p(ỹyyi|Mi, λ) ∝ p(Mi, ỹyyi|λ) =

p(Mi|ỹyyi, λ)p(ỹyyi|λ) (11)
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将式 (9) 和式 (10) 代入式 (11), 并写成 ỹyyi 的一

次项和二次项的形式, 有:

p(ỹyyi|Mi, λ) =

C exp{−1
2
ỹyyT

i (niṼ
TDṼ + I)ỹyyi+

ni∑
j=1

mmmT
ijDṼ ỹyyi}+ const (12)

C、const 为常数, 在 EM 算法中的 E-Step 需要对
隐藏因子求期望, 由于 ỹyyi 为二次型, 可知服从高斯
分布, 于是有:

E[ỹyyi] = J−1
i KT

i

E[ỹyyiỹyy
T
i ] = J−1

i + E[ỹyyi]E[ỹyyi]
T (13)

其中,

Ji = niṼ
TDṼ + I

Ki =
ni∑

j=1

mmmT
ijDṼ (14)

在 M-step 中, 根据上面 E-step 求得的期望来
更新模型参数, 为此, 需要先求出 Q 函数[14]:

Q =

〈∑
i

ln p(Mi|ỹyyi, λ)

〉
=

〈
−Np

2
ln(2π) +

N

2
ln |D| − 1

2

∑
ij

tr(mmmijmmm
T
ijD)−

1
2

∑
i

tr(niỹyyiỹyy
T
i Ṽ TDṼ ) +

∑
ij

tr(ỹyyimmm
T
ijDṼ )

〉
=

N

2
ln |D| − 1

2
tr(SD) + tr(TDṼ )−

1
2
tr(RṼ TDṼ ) + const (15)

其中,

S =
∑
ij

mmmijmmm
T
ij

T =
∑
ij

E[ỹyyi]mmm
T
ij

R =
∑
ij

E[ỹyyiỹyy
T
i ] (16)

为了使 Q 函数最大, 分别使 Q 函数对 Ṽ 和 D 求

导. 对 Ṽ 求导:

∂Q

∂Ṽ
= DTTT − 1

2
(DṼ R + DTṼ RT) (17)

令其等于 0, 得到 µ 和 V 的联合更新公式:

Ṽ = TTR−1 (18)

对 D 求导:

∂Q

∂D
=

N

2
D−1 − 1

2
ST + TTṼ T − 1

2
Ṽ RTṼ T (19)

令其等于 0, 得到残差的更新公式:

D−1 =
1
N

(S − 2TTṼ T + Ṽ RTṼ T) =

1
N

(S − TTṼ T) (20)

至此, EM中M-step所对应的更新式 (18)和式 (20)
已经全部得到. 可以看出, 更新 Ṽ 意味着同时更新

了均值 µ 和载荷矩阵 V .

2.2.2 打分

估计好模型参数后, 给定两个总变化因子www1 和

www2, 其对数似然比由式 (21) 计算, 其中，假设 θtar

表示www1 和www2 来自同一个说话人, θnon 表示来自不

同说话人.

score = ln
p(www1,www2|θtar)
p(www1,www2|θnon)

=

lnN

([
www1

www2

]
;

[
µ

µ

]
,

[
Σtot Σac

Σac Σtot

])
−

lnN

([
www1

www2

]
;

[
µ

µ

]
,

[
Σtot 0
0 Σtot

])
(21)

其中, Σtot = V V T + D−1, Σac = V V T. 因为 µ 代

表所有总变化因子的均值, 在测试时, 可以事先移
除, 那么令上式的 µ = 0, 通过 2 × 2 分块矩阵求
逆[14], 上式可化简为:

score = wwwT
1 Qwww1 + wwwT

2 Qwww2 + 2wwwT
1 Pwww2 + const

(22)

其中,

Q = Σ−1
tot − (Σtot − ΣacΣ−1

totΣac)−1

P = Σ−1
totΣac(Σtot − ΣacΣ−1

totΣac)−1 (23)

化简后, 打分复杂度降低, 大大提高了测试速度.
本文实验在美国国家标准与技术局（National In-
stitute of Standards and Technology, NIST) 说
话人识别评测（Speaker recognition evaluation,
SRE）2010 扩展测试集上, 完成全部测试只需要
几分钟. 通过对 P 求本征值和对角化, 速度还可以
进一步提高[11].
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2.2.3 长度规整

通过对总变化因子进行长度规整, 可以有效提
升 G-PLDA 性能. 具体做法是: 对总变化因子每一
维同等缩放, 使其模为单位长度.

www :=
www

‖www‖ (24)

3 实验及结果

本文采用等错率[20] 评价说话人识别系统.

3.1 前端处理

实验中所使用的特征为美尔倒谱系数 (Mel fre-
quency cepstral coefficient, MFCC) 60 维特征, 其
基本特征由 19 维的基本倒谱系数和一维能量构
成; 然后, 对基本特征做一阶差分和二阶差分. 在
提取特征前, 采用布尔诺科大学 (BUT) Hungarian
phoneme recognizer[21] 对数据进行语音/静音切割,
对于麦克风数据, 采用 NIST 提供的语音识别结果
处理. 首先, 抛弃小于 10 s 的语音. 然后, 按窗长
25ms 和窗移 10ms 提取 60 维的 MFCC 特征; 最
后, 使用倒谱均值减及倒谱方差规整技术对特征进
行规整.

3.2 训练数据选取

本文使用 NIST SRE 2004、2005、2006 电
话语音训练两个性别相关的 GMM-UBM, 高
斯数为 2 048, 其中, 男性 (Male) 8 316 句话,
女性 (Female) 11 445 句话. 使用 NIST SRE
2004、2005、2006、Switchboard I、Switchboard
II Phase 1&2&3、 Switchboard Cellular Parts
1&2、Fisher 的电话语音数据, 来训练总变化矩阵
T , 其中, Male 31 170 句话, Female 38 969 句话, 采
用随机初始矩阵, 迭代 7 次, 最终得到 600 维的总
变化因子. 方差谱规整训练所用数据和 PLDA 训
练数据相同, 采用性别相关数据训练模型, 数据来自
NIST SRE 2004、2005、2006、2008、Switchboard
II Phase 2. 其中, Male 18 871 句话, Female 17 308
句话. PLDA 训练采用随机矩阵, 在本文实验中, 迭
代 5 次即可达到最优.

3.3 实验结果

重估均值势必会带来计算性能的降低, 但是, 在
某种程度上可以忽略. 在本文实验中, 在 Male 上,
G-PLDA 的总训练时间为 107 s, 在联合高斯概率线
性鉴别分析 (Joint Gussian PLDA, JG-PLDA) 上
为 126 s, 降低 17.8%; 在 Female 上, G-PLDA 的
总训练时间为 128 s, 在 JG-PLDA 上为 200 s, 降低
56.3%. 虽然下降许多, 但是，总训练时间本身并不
长.

表 1 给出了 G-PLDA 和 JG-PLDA 在 NIST
SRE 2010 扩展测试集上的性能 (括号中的数值表示
性能相对提升或下降的百分值). 从表 1 可以看出,
除了在 3 个条件下, JG-PLDA 相对 G-PLDA 性能
有所下降外, 在其他 15 个条件下均有提升. 其中,
有 10 个测试条件达到了 10% 左右的提升.
表 2 列出了基于总变化因子的各个系统在

NIST SRE 2010 “电话-电话” 下的实验结果. 方
差谱规整通过学习类内与类间信息, 这一过程加入
了鉴别信息, 即便使用简单的余弦打分, 等错率也能
得到 50% 左右的提升. 不但如此, 方差谱规整后,
总变化因子分布与 G-PLDA 模型假设更加吻合, 这
在文献 [12] 和表 2 的实验中, 都得到了验证. 方差
谱规整后, 虽然 G-PLDA 可以达到较好性能, 但本
文提出的 JG-PLDA 仍有 5.19% 的提升.
表 3 给出了 G-PLDA 和 JG-PLDA 在 NIST

SRE 2010 扩展测试集所有条件下, 采用 SphNorm
规整技术的对比结果. 与G-PLDA 相比, JG-PLDA
除了在 Male 条件 6 下性能有所下降和在 Female
条件 8 和条件 9 下不变外, 在其他条件下, 均有一
定的提升. 将所有相对变化求平均, JG-PLDA 相对
G-PLDA 有 5.85% 的提升.
表 4 给出了 G-PLDA 和 JG-PLDA 在 NIST

SRE 2012 核心测试集所有条件下的对比结果. 为了
进一步验证本文联合估计方法相对传统方法有显著

提升, 本文作者整理两个系统的结果, 分析识别结果
的差异性, 并给出 McNemar 统计量[22]. 结果表明,
在该测试集上, JG-PLDA 均优于G-PLDA, 平均提
升 4.72%. 虽然性能提升幅度不大, 但从McNemar
统计量结果看, 本文方法相对传统方法有显著提升.

表 1 G-PLDA 和 JG-PLDA 在 NIST SRE 2010 扩展测试集上的性能

Table 1 Performance of G-PLDA and JG-PLDA on NIST SRE 2010 extend test corpus

模型估计方法 条件 1 条件 2 条件 3 条件 4 条件 5 条件 6 条件 7 条件 8 条件 9

G-PLDA/Male 2.12 4.66 4.11 3.39 2.83 3.88 3.35 1.25 1.81

JG-PLDA/Male 1.92(↑9.43) 4.27(↑8.37) 3.65(↑11.2) 3.23(↑4.72) 2.39(↑15.6) 3.48(↑10.3) 3.78(↓12.8) 1.33(↓6.40) 1.74(↑3.87)
G-PLDA/Female 4.56 8.78 5.07 7.33 2.90 4.86 11.1 1.82 2.31

JG-PLDA/Female 3.77(↑17.3) 7.94(↑9.57) 4.81(↑5.13) 6.27(↑14.5) 2.62(↑9.66) 4.84(↑0.41) 10.53(↑5.14) 1.84(↓1.10) 1.74(↑24.7)
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表 2 余弦打分、G-PLDA、JG-PLDA 系统性能比较

Table 2 Comparison of performance among Cosine, G-PLDA and JG-PLDA

模型估计方法 Cosine Cosine+SphNorm G-PLDA G-PLDA+LNorm G-PLDA+SphNorm JG-PLDA+SphNorm

Male EER (%) 5.57 2.76 2.83 1.47 1.35 1.28

Female EER (%) 7.83 3.93 2.90 2.48 2.31 2.19

表 3 方差谱规整后 G-PLDA 和 JG-PLDA 在 NIST SRE 2010 扩展测试集上的性能

Table 3 Performance of G-PLDA and JG-PLDA after SphNorm on NIST SRE 2010 extend test corpus

模型估计方法 条件 1 条件 2 条件 3 条件 4 条件 5 条件 6 条件 7 条件 8 条件 9

G-PLDA/Male 2.33 5.20 1.84 3.69 1.35 2.62 3.91 1.05 1.86

JG-PLDA/Male 2.14 (↑8.15) 4.99 (↑4.04) 1.67 (↑9.24) 3.29 (↑10.8) 1.28 (↑5.19) 2.70 (↓3.05) 3.37 (↑13.8) 0.90 (↑14.3) 1.70 (↑8.60)
G-PLDA/Female 5.16 9.54 4.14 7.75 2.31 4.49 11.68 1.64 2.31

JG-PLDA/Female 4.64 (↑10.1) 8.88 (↑6.92) 4.13 (↑0.24) 7.52 (↑2.97) 2.19 (↑5.19) 4.31 (↑4.01) 11.1 (↑4.79) 1.64 (↑0.00) 2.31 (↑0.00)

表 4 G-PLDA 和 JG-PLDA 在 NIST SRE 2012 核心测试集上的性能

Table 4 Performance of G-PLDA and JG-PLDA on NIST SRE 2012 core test

模型估计方法 条件 1 条件 2 条件 3 条件 4 条件 5

G-PLDA 7.04 2.92 7.79 5.39 3.53

JG-PLDA 6.77(↑3.84) 2.78(↑4.79) 7.45(↑4.36) 4.97(↑7.79) 3.43(↑2.83)
McNemar 统计量 87.41 337.33 413.00 915.00 162.60

4 结论

本文介绍了总变化因子技术、总变化因子规整

技术以及总变化因子基线系统的构建.
本文提出联合估计法, 对 G-PLDA 的均值和载

荷空间同时更新, 使得两者可以更好地耦合. 虽然,
联合估计法导致了计算性能下降, 但是其总的训练
时间很短, 可以忽略. 在 NIST SRE 2010 扩展测试
集上, 不对总变化因子做任何规整技术, JG-PLDA
相对 G-PLDA, 平均提升 7.20%; 采用 SphNorm
后, JG-PLDA 相对 G-PLDA, 平均提升 5.85%. 在
NIST SRE 2012 核心测试集上, 等错率及 McNe-
mar 统计量同时表明, JG-PLDA 相对 G-PLDA,
有显著提升.
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