


 Linear Discriminant Analysis (LDA)

› 寻找类间和类内比例最大的方向，投影到该方向
的子空间上，增加区分性

 Principal Component Analysis (PCA)

› 数据的特征数非常多，只有一部分特征是真正我
们感兴趣和有意义的，而其他特征或者是噪音或
者冗余。

› 从所有的数据中找出方差最大的方向进行投影，
增加区分性



 LDA / PCA 的区别

› LDA是有监督的算法，而PCA是无监督的

› PCA算法没有考虑数据的标签(类别)，把原数据
映射到一些方差比较大的方向(基)，LDA算法则考
虑了数据的标签

 FisherFace/Fishervoice: LDA + PCA

› 更好地描述数据分布和寻找子空间

› 避免了PCA计算的矩阵奇异问题



 PLDA

› FisherFace对应的概率分布版本

› 最早出现在图像领域

› 相比PCA,LDA等降维算法，有更好的效果



假设如下

 训练数据：I个人物，每人J张人脸图像，并把
来自第i个人的第j张图像定义为𝑥𝑖𝑗

 模型如下：
𝑥𝑖𝑗 = 𝜇 + 𝐅𝐡𝑖 + 𝐆𝐰𝒊𝒋 + 𝝐𝒊𝒋

› 该模型包含两部分：𝜇 + 𝐅𝐡𝑖只与人有关系，而和
具体图像没关系； 𝐆𝐰𝒊𝒋 + 𝝐𝒊𝒋不止和人有关系，还

和每张图有关系



𝑥𝑖𝑗 = 𝜇 + 𝐅𝐡𝑖 + 𝐆𝐰𝒊𝒋 + 𝝐𝒊𝒋

 𝜇：训练数据的总体均值

 𝐅：代表不同人之间差异最大的子空间投影矩
阵

 𝐡𝑖：第i个人在F代表的子空间上的投影向量

 𝐆：代表所有图像上差异最大的子空间投影矩
阵

 𝐰𝒊𝒋：第i个人的第j张图在G代表的子空间上的

投影向量

 𝝐𝒊𝒋：残差，分部服从同一对角协方差矩阵Σ



 训练：

› 模型参数：𝜃 = 𝜇, F, G, Σ

 测试

› 比较𝐡𝑖



 公式的基本形式和图像中的PLDA没有区别，
讲I个人的J张图像替换成I个人的J段语音

 说话人识别中的一些假设

› 一般假设𝑥𝑖𝑗，𝜇服从协方差矩阵Σ（一般定为对角

阵）相同的高斯分布

› 𝐡𝑖和𝐰𝒊𝒋是低维的正态分布

› 残差𝝐𝒊𝒋满足均值为0，协方差矩阵为Σ的正态分布

 P. Kenny在2011年对模型进行了修改
𝑥𝑖𝑗 = 𝜇 + 𝐅𝐡𝑖 + 𝝐𝒊𝒋



 T分布

› 标准T分布的特性：期望为0，方差为
𝑛

𝑛−2

› 如果在自由度较大的情况下近似于正态分布；在
自由度较小的情况下相比正态分布，有更好的边
际效应

 P. Kenny认为G-PLDA中高斯分布直接假定的
Σ在影响很大，而且不容易很好的估计，而T
分布由于可以引入超参数自由度n，具有更好
的模型描述能力
› 将前提假设的高斯分布，替换为T分布



 实验结果说明，通过调节模型，G-PLDA和
HT-PLDA可以达到的性能基本相当，HT-
PLDA的性能会有一些改进，但是不明显（相
对5%）

 HT-PLDA计算开销更大，但是系统性能较为
稳定
 Although HT-PLDA is able to successfully cope 

with the development and evaluation mismatch 
induced by the i-vector extraction procedure. A 
small improvement is observed after transforming 
the i-vectors. [4]
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