第一章 緒論
1.1研究動機

  時代不停在進步，電腦的能力也更甚從前，如今人們對其依賴的程度早已不可同日而語，一較早期的蒸氣機，CPU不捨晝夜的運轉已成了推動文明前進的主要動力。有趣的是，過去的人是要看天吃飯，而現在電腦的喜怒似乎更讓人留意，Y2k危機就是最好的例子。

  套一句新穎的廣告詞”科技始終來自於人性”。的確，自從電腦問世以來，人們總是在期盼它可以無所不能，而且溝通的距離與方式也能夠拉的更近、更隨心所欲。雖然利用手邊的滑鼠、鍵盤已足可順手的操縱電腦，但如果它能聽的懂”人話”，豈不是更自然、便利？此外，現今通訊技術日益進步，人們對資訊的渴求使得人、機間的溝通更加的頻繁，同時隨身的通訊產品在尺寸上、功能上的要求也是逐步地在縮小及完備，所以若仍在產品上裝置鍵盤以供命令、語言的輸入，這的確不再是一件可行的辦法。因此很明顯地，在如此的情況下，語音科技便能為此提供有效的解決之道。

  從過去至今，人們致力於語音科技的發展已有數十載，也累積了相當豐碩的成果，相信時代在不停的進步同時，對這項技術的需求也勢不可擋。相信未來生硬的機器將會又多了人性的表徵，確實是會對人類”言聽計從”。
  語音辨識的技術研究中，大抵可分為聲學處理和語言處理兩大方面。在聲學處理的研究上，語音模型是一切的根本，也是辨識系統的靈魂，所以是此方面的研究重點之一。然而除此之外，語音辨識系統在應用時，無法避免的會遇到所謂強健性（robustness）的問題。因為一個優異的系統是需要在運作的當下，去學習適應新進使用者的語音特性以提升對此語者的語音辨識能力，所以在強健性（robustness）這項課題中，語者的調適方法便成了極需研究的要務。本論文即是在這項領域中找尋新的解決方案，期盼所研究的技術能為語音辨識系統更增一番助力。


1.2 研究方向及目的
 語音辨識系統中，需要一套聲學模型來模擬各式的語音特性。每個聲學模型則是利用大量的訓練語料經由統計的方式建立而成。然而一旦聲學模型在使用時的狀況和訓練時的狀況不能匹配，其辨認的效果就會打折扣。例如：不同環境的背景雜訊；在使用時語音訊號所經過的通道，麥克風、電話線、甚至電腦網路等。因此，在訓練語音模型時，我們會盡可能收集大量不同環境下的語料，讓辨識系統更能承受各種狀況下語音訊號的變動，以維持其應有的準確性【7】。
  然而，除了使用環境對系統效能造成的影響外，系統最常面臨的就是要時時刻刻處理不同語者的語音訊號。不同的語者間獨有的共振腔發生習慣、講話腔調讓彼此的語音特性有先天上的差異，因此系統也仍需克服如此環境無形的改變。然而基本的聲學模型，是利用多位訓練語者的語料經由統計方式建立而成的語者不特定模型（speaker independent model），對於眾語者語音訊號的模擬程度是處於”中庸”的情況，因此是不可能面面俱到地投合每個人的語音特性。但是為了使系統面對每個不同語者時，都能有良好的表現，我們可以配合語者所提供的語料來對聲學模型加以修正、調整，也就是進行語者調適的工作，使得系統彷彿變成是為當時使用者量身訂做。當然，若我們有該使用者充分的語料來訓練語音模型，則所得到的該語者的語者特定模型（speaker dependent model,SD model）將會使得辨識效果達到最佳的情況。但在實際的應用上，這是不太可能實現的。就好比語音查詢系統或語音資訊檢索系統，遠端的使用者每次使用這項服務的時間也許只有幾分鐘甚至更短，此時系統所收集到的語料就非常有限。然而究竟該如何有效地利用這些少量的語料，使得在短時間內系統辨識能力又更加提升而達到更好的服務品質呢？這正是當前語者調適技術需要克服的難題。

  過去，台大語音實驗室針對國語語音辨識中語者調適技術的研究，已累積相當的成果，早期在這項的技術研究上也是以貝氏調適法（Bayesian adaptation）為主。此調適法的優點是可將語音模型配合語者做很精確的調整，但可惜的是，它對調適語料的需求量相當的大，這並不能滿足目前各種語音應用系統在快速調適上的訴求。除此之外，在未知語料內容的非監督式調適的情況下，又將再雪上加霜。近年來較熱門的語者調適技術：最大相似線性回歸法（maximum likelihood linear regression,MLLR），實驗已證實其能夠在快速調適及在非監督調適式上有良好的表現。然而MLLR所待估的參數也不少，所以在調適語料相當少量的情況下，也會面臨到”僧多粥少”的考驗，有時反而幫了倒忙，把模型調的更差。這樣的情況在發表MLLR這項技術的論文數據中也看的見【1】。因此我們仍需尋求一個待估參數更少的語者調適法，以期在調適語料甚少的情形下，也能保有參數估測值的可靠性，並且在非監督式的調適上的表現又能更勝一籌。這樣兩全的特點也正是本論文鎖定的研究方向。 
1.3 研究主題與主要成果
研究主題
  本論文主要研究的主題是著重在兩大方向上，第一個方向是採以向量空間做為調適技術的基礎，亦即利用所用訓練語者各自的語者特定模型參數去建立一個參數向量空間，隨後在調適時，只要利用測試語者提供的調適語料及這些基底向量，便可以推算出此測試語者在這片參數空間裡的位置，進而可得知語者最終全部的模型參數。值得一提的是，用這樣的方式來進行語者調適，最大的好處是待估的參數量少了許多，所以當調適語料少時，這些求得的參數值自然更加的可靠，這也正是在做快速調適時最期盼見到的特點。此外，根據向量空間基底的取得方式不同，我們於這一研究主題上所探討的技術有兩項，包括最大相似度模型內差法（Maximum Likelihood Model Interpolation ，MLMI）以及特徵語音調適法（Eigenvoice）。關於這兩項技術的詳細情形，我們將在本論文第四章中有深入的討論與說明。

  第二的研究方向則是針對MLLR所面臨的問題缺失提出改良的方式。由於當MLLR所使用的回歸矩陣是為完全矩陣的形式時，如此頗多的參數在調適語料量不足時可能會得不到可靠的估測，而最終便會危害到調適的效果。所以為此我們在回歸矩陣的計算方式上做出改良，以期能保障及增進參數估測值的準確性。我們改良的方式有兩項，第一個方式則是以向量空間的來做為計算回歸矩陣的基礎，這方法的靈感是來自上述的特徵語音調適法，不同的是此次所使用的向量空間是回歸矩陣空間（亦由所有訓練語者所建）而非模型參數空間，因此找出語者的MLLR回歸矩陣在向量空間上的位置後，回歸矩陣值也就順勢求得了。這同樣也是因為如此的計算方式可以大大減少參數量，所以參數估測值在品質上便更可獲得保障與提升，MLLR之前所遭遇的難題也就迎刃而解了。在此附帶一提的是，由於此技術所使用的向量空間基底之取得方式和特徵語音調適法相同，故我們特別稱此技術為特徵式最大相似度線性回歸法（Eigen-MLLR）。另一個改良方式是利用貝氏調適法裡的觀念來改善回歸矩陣估測值的品質，其運作的道理和貝氏調適法是如出一轍，亦即本方法可以視語料量的多寡來決定以這些語料估得的矩陣與初始矩陣在最終使用的矩陣成分中所佔的比例，如此一來便可確保參數估測值的準確度。同時，我們又將這兩樣改良方式做一個整合，也就是在第二個方法中以利用向量空間的方式所求得的回歸矩陣（亦即第一個改良方式）做為初始矩陣以期獲得效果加成的作用。關於這些改良技術的詳情，我們在本論文的第五章中將有專門的討論。

  在本論文的研究中，我們先對貝氏調適法、結構化最大後機率估測法（structural maximum a posteriori  ,SMAP）及同樣擅長於快速調適的最大相似度線性回歸法（MLLR）做一些基本的實驗，其中MLLR包括了使用完全回歸矩陣之MLLR及以樹狀結構分群之對角回歸矩陣MLLR的兩種情況。所有基本的實驗結果皆詳載在第二章以作為本論文研究主題的比較依據。
主要成果
  在第一個研究的主題裡，我們事先利用每位訓練語者的語音模型參數中的高斯混和平均向量建立向量空間，而隨空間建立的方式與取材的（即訓練語者的模型參數）不同，向量空間的品質也就各自迴異，因此為了改善此技術的調適效果，我們便主要從提升空間品質上著手。在特徵語音調適法（Eigenvoice）的實驗中，我們先以10句（約10秒）調適語料來觀察此技術的調適效果，實驗結果顯示其以%62.33的辨識率領先本論文所使用的其它調適技術。隨即我們又在建構向量空間的過程中加入另一套語料庫的模型參數以增加空間所蘊含聲學訊息的豐富性，結果辨識率又可提升至%63.25，可見這樣的做法可以達到我們所預期的效果。由於建立向量空間的取材是來自所有訓練語者之語者特定模型（SD 模型）參數，故不同的語者特定模型訓練方式也會間接影響到向量空間的品質，實驗結果顯示以MLLR調適技術來做為模型的訓練方式會讓我們的得到讓調適效果較佳的向量空間，而使用此空間的特徵語音調適法在10句調適語料下已可提升辨識率至%64.54，值得一提的是，其他調適技術則需要30至40句甚至50句的語料才能有這樣的表現，這次的實驗結果首次讓我們見到特徵語音調適法在快速調適上的優越處。
  此外，因為每一維度的SD模型參數是代表著不同意義的物理量，所以我們便在建構向量空間前先對每一維參數做一此正規化的處裡。經過實驗的驗證，此構想確實有達到改善空間品質的功效，調適後辨識率又再向上提升，在9句調適語料下辨識率為%65.02，由此可知事前正規化處理的工作讓空間建立在意義上更為合理，應有其存在的必要性。
  在少量調適語料的實驗中，我們才發現其實特徵語音調適法於語料量相當少的情況下即有突出的表現，縱使只有1句（約1秒）的語料量也能對原始模型有所改善，甚至在3句（約3秒）調適語料情況下，結果就有%64左右的辨識率，這相當於其他技術大約在語料30句時的表現，如此的結果讓我們體會到特徵語音調適法的確有快速調適的長處。
  除特徵語音調適法之外，另一項觀念相仿的最大相似度模型內差法（Maximum Likelihood Model Interpolation ，MLMI）其表現在中等調適語料的情形下和特徵語音調適法頗為接近，不過在語料量很少時，MLMI的表現就略遜特徵語音調適法一點，這主要是起因於兩者在向量空間建立上的差異，在第四章中將有詳細解說。

  至於在非監督式的情況下，特徵語音調適法和MLMI的表現和監督式時相比，於各語料量下，辨識率的跌幅都在1個百分點內，並無出現多大的落差，可見兩者在初始模型對語料內容的辨識錯誤上有頗強的容忍度。
  在第二個研究主題中，我們嘗試以向量空間和貝式調適法的觀念解決MLLR所面臨的難題。在特徵式最大相似度線性回歸法的實驗中，我們先以對角矩陣MLLR做為測試對象，結果顯示，在10句語料時，相較於傳統的計算方式，辨識率由原先的%60.77提升至%64.47，可見此技術能對回歸矩陣的品質有頗大的改善。在完全矩陣MLLR的情況裡，實驗中我們可以看到原本傳統MLLR於少量語料時，辨識率會劇烈衰減於SI辨識率下，這些情形也不再出現了。於1句調適語料下，辨識率可至%62.5，在10句語料時已達%65左右（傳統MLLR於30句語料時，辨識率為63.79）。另外在非監督式的情況下，特徵式最大相似度線性回歸法的表現並沒有出現明顯走樣，辨識率的衰減在1個百分點內。

  在另一個改良方式裡，我們以貝式調適法的觀念來保障回歸矩陣估測值的準確性。實驗結果顯示這項方法達大預期的效果外，而且還有再修正矩陣品質的能力，所以原本位於SI之上的辨識率也又明顯的提升。最後我們再讓此方法和特徵式MLLR相結合，經實驗，我們可發現如此的結合確實有加成的作用，辨識率在整體上又再向上增長。

1.4 章節大要
    第二章主要是介紹論文中所使用與主要研究的調適方法以及語者調適技術在實行和性質上的分類，同時針對語者調適技術從過去至今發展的概況與主要所面臨的問題做個簡單的說明。

    第三章記載著本論文中整個實驗背景的架構與基礎實驗的實行情況及結果數據。

    第四章正式進入本論文的研究主題。在此章節中，將先介紹及說明特徵語音調適法背後所運用的重要數學理論與向量空間的建立和整個調適的原理。隨後是以初步的實驗來先驗證這項技術的效能，再來會提出改良方法，這些方法也一一將有相繼的實驗來驗證技術在效能上的改進結果。此外，我們會再另闢一節來討論觀念與特徵語音調適法相仿的最大相似度模型內差法(MLMI)其調適的效能。同時在最後我們亦會觀察這兩項技術在較少與較多調適語料下的表現情形，另外在非監督式情況下的表現也會詳加探討。
   第五章主要是針對最大相似度線性回歸調適法（MLLR）的缺失提出改良的方式。改良的技術有兩項，我們將先說明特徵式MLLR的調適原理與向量空間建立的方式。隨後我們將進行一連串的實驗來驗證此技術為MLLR所帶來的改善。其次，我們會先對第二個改良技術做一次原理的剖析，我們也同樣會以實驗來觀察此技術的表現，最後再將之與第一個改良方式做一次結合，並驗證兩者結合後的效果。

   第六章則是本論文的結論與未來展望。
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