第六章 結論與展望
6.1結論
  在語音辨識系統中，語者調適的工作是很重要的一個環節，而且近來為了滿足其他各種語音應用環境的需求，諸如語音資訊檢索（speech information retrieval）、口語對話系統（spoken dialogue system）等，語者調適技術在快速調適與非監督式情況下的表現就更需要加強，因此這兩方面也成了現今語者調適技術中發展的重點。

  一個調適技術要在快速調適上有所成效，則就必須在只有少量調適語料可用的情形下，能立即將原始的聲學模型調整至更適合語者的狀態。然而，可用的調適語料相當有限，但一般調適進行時的待估參數卻頗多，這樣一來參數的估測值上有可能會失去了準確度而無法達到調適的效果，所以有效地減少調適技術裡的待估參數量便是解決當前問題的一條捷徑。另外，語者調適技術要在非監督式情況下的表現不致大打折扣，那麼其在原始模型對語料內容的辨識錯誤上就要有相當的容忍度，亦即不能對錯誤的語料內容標音而產生過度的敏感。
  為了達到降低待估參數量的訴求，在本論文中利用了向量空間的觀念來做為語者調適技術的基礎，亦即我們事先為語者準備一個由所有訓練語者所建構的參數空間，接下來調適進行時所要執行的工作便只是在尋求語者於此空間中最可能的位置，一旦的位置確定後，則語者整套的聲學參數就完全求得。由於從頭到尾我們所求的只是一組座標系數而且這參數空間的維度和原有的參數量相比低了許多，所以此向量空間觀念的應用就直接讓調適工作所需估測的參數量獲得相當程度的遞減，進而提升了參數估測值的準確性。
  在本論文第四章中，我們運用的主成分分析（PCA）這項技術從所有訓練語者的模型參數中抽出帶有重要資訊的基底向量，隨即就利用這些基底向量建構了模型參數空間。本章所研究的調適技術（特徵語音調適法，Eigenvoice）便是以此特徵向量空間（特徵向量空間）為基礎，而空間的品質也正是日後影響調適效果的關鍵。在初步實驗中，我們先以10句（約10秒）調適語料來觀測特徵語音調適法的調適效果，實驗結果顯示其以%62.33的辨識率領先本論文所使用的其他調適技術，不過我們相信其表現還有進步的空間，所以隨後我們即進行對特徵向量空間品質的改良。我們首先在空間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，結果辨識率又再提升至%63.25，可見此方式可以達到所預期的效果。

  當初我們在建立特徵向量空間時的取材是來自於所有訓練語者的語者特定模型（SD 模型）參數，所以若對於SD模型的訓練採以不同的訓練方式，則想必這樣也會間接是影響空間品質的因素。實驗結果顯示以MLLR調適技術來訓練各訓練語者的SD模型會讓我們得到品質較好的特徵向量空間（以下簡稱此空間為特徵向量空間-MLLR），而之前在初步實驗中，SD模型的訓練是採以MAP（貝式調適法）的方式，如此得到的SD模型辨識率比以MLLR方式的訓練法所得到的還要高，不過最後特徵向量空間-MAP的品質卻不如特徵向量空間-MLLR來的好，這原因是，我們可以發現特徵向量空間-MAP中所含的資訊並不若特徵向量空間-MLLR來的豐富，而且空間中資訊也沒有像特徵向量空間-MLLR那樣集中在少數重要的基底向量上，所以其最後的表現則落於特徵向量空間-MLLR之後。因此從這樣的結果我們可以瞭解到其實SD模型參數的優劣並非就是反映空間品質的要因，重要的是還要看特徵向量空間在建成後，所有模型參數中的重要聲學訊息是否能廣泛地被該空間所吸取。然而，不論勝負是誰，特徵語音調適法此時在10句語料下，辨識率已可達%64.54，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，這次的實驗結果也讓我們首次見到特徵語音調適法在快速調適上的優越處。

  由於每一維SD模型參數是代表者不同意義的物理量，因此為了讓重要資訊抽取的工作對這些參數能有更平等的對待，我們便在建構特徵向量空間前先對每一維的參數做一次正規化（normalization）的處理以達到這樣的需求。經過實驗的驗證，此構想為特徵向量空間的品質帶來更佳的效果，辨識率又再一次向上提升，由此可知事前正規化的處理工作讓空間建立在意義上更為合理，確實有其存在必要性。
   在少量與較多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）的語料有能對原始模型有所改善，甚至只用了3句語料結果就有%64左右辨識率，此成績是其他調適技術大約在語料30句時的表現，這樣的結果讓我們體會到其的確有快速調適的長處。不過遺憾的是，它的調適速度快是快，不過其表現在9句語料時就達到顛峰了（辨識率%65.02），從此辨識率並不再有所增長與明顯的變化，這樣的結局顯現出此調適技術有著易於飽和的缺點，其飽和的速度也是不尋常的快。

  另外，我們特別討論一項在觀念上和特徵語音調適法相仿的調適技術，即MLMI。兩者的差別在MLMI於建構空間時，並不對SD模型參數經過任何重要資訊抽取的處理，即單純以模型參數組成空間的基底向量。由於MLMI和特徵語音調適法同樣是以向量空間做為調適的基礎，所以在語料量較多的情況下其表現也和特徵語音調適法相近，而且飽和的速度也一樣是”不落人後”。不過由於MLMI沒有像特徵語音調適法可以將所有訓練語者的聲學訊息濃縮至少數在少數基底向量上，所所以其所用的基底便不具強力的代表性，以它需仰賴更多的基底向量量才能圍出品質較好的空間，如此一來其在參數量上便高出了特徵語音調適法，結果在語料量很少時，兩者高下自然便分曉，特徵語音調適法的表現會凌駕於它。
  至於在非監督式情況下，特徵語音調適法和MLMI都有不錯的表現，和監督式時相比，在各語料量下，辨識率的跌幅都在1個百分點內，可見它們在原始模型對語料內容錯誤辨識上有頗強的容忍度，這歸功於基底向量已牢靠地固定住原先語者在空間中所在的位置，所以些許的語料內容標音錯誤並不會造成此位置多大的偏離。至此，我們可以得知特徵語音調適法的長處已可滿足目前語音環境在語者調適上的訴求了。
  綜合第四章中所有的研究結果，我們可以瞭解以向量空間觀念做為基礎的調適技術，就容易具有快速調適的優點以及在非監督式情況下的穩定表現，但是易於飽和的缺陷也會是它的特點之一，這或許就是在語者調適技術的世界裡難以完美的地方吧。
  在第五章中，我們也再一次利用向量空間的觀念解決了MLLR所面臨的難題。由於完全矩陣MLLR有頗多的參數量，所以在少量語料的情況下，這些參數仍舊無法獲得較準確的估測而可能出現嚴重的偏差，最後反而在模型的調整上是一種傷害。有鑑於在第四章中我們成功地運用向量空間的觀念而有效的減少待估參數的數量，因此，本章中我們亦同樣以此觀念來估測MLLR的回歸矩陣值，亦即在事前先建構一個回歸矩陣的特徵向量空間（此時的取材是來自所有訓練者的回歸矩陣值），隨後在調適進行時，我們即在此空間中尋找適合語者的回歸矩陣之所在位置，而以此組座標值就可計算出語者的MLLR回歸矩陣（我們以特徵式-MLLR稱此方法）。在初步的實驗中，我們先以對角矩陣MLLR做為測試的對象，結果顯示，在10句語料時，相較於傳統的計算方式，辨識率由%60.77上升至%64.47，可見特徵式-MLLR對矩陣的品質有頗大的改善，這次的實驗結果也顯露以此方法改良完全矩陣MLLR的可能性。隨後我們便進行特徵式-MLLR在完全矩陣情形的實驗，實驗結果顯示，原本傳統MLLR於少量語料時，辨識率會劇烈地衰減於SI（語者不特定模型）辨識率之下，而對特徵式-MLLR而言，這些苦境都不復見了，即使只有1句語料，辨識率也有%62.5，在10句的情況下已可達到%65左右（超越了傳統MLLR於30句時的辨識率1個多百分點），不過特徵式-MLLR也繼承了以向量空間觀念為基礎的調適技術所帶有的缺點，亦即過快的飽和速度，所以在語料更多的情況下，其表現就不如傳統MLLR。不過我們從另一角度來解釋這個情形的話，其實特徵式-MLLR本質上是採取對矩陣值一個較粗略的計算方式，所以一旦有足夠語料時，傳統的計算方式還是會得到較精準的矩陣估測值，此時也便沒有應用特徵式-MLLR這項技術的必要了。另外，在非監督式下的情況，特徵式-MLLR的表現沒有出現明顯的走樣，辨識率的衰減和特徵語音調適法及MLMI一樣都在1個百分點之內，相較於傳統MLLR平均3個百分點的落差，這確實又為MLLR帶來另一項福音。
  除了特徵式-MLLR這項改良技術外，我們也利用MAP的觀念來保障矩陣估測值的準確性（我們以MLLR+MAP稱之），亦即此方法可視語料量的多寡來決定傳統MLLR矩陣和單位矩陣（及零向量）在最終使用的矩陣成分中佔多大的比例。實驗結果也顯示這項方法除了可達到預期的效果外，而且還有再修正矩陣品質的能力，所以原本位於SI之上辨識率也有明顯的提升。最後，我們再將MLLR+MAP與特徵式-MLLR做一次的結合，也就是將先前的單位矩陣（及零向量）換成特徵式-MLLR回歸矩陣。從實驗結果可以發現，如此的結合的確有加成的作用，此方法讓MLLR在少量語料下能有特徵式-MLLR在快速調適上的表現，在較多的語料下，不但能繼續保有傳統的成果，辨識率也出現了些許的提升，可見特徵式-MLLR的矩陣在此時也提供了一些實質上的幫助。到目前為止，MLLR之前所遇到的缺失也已獲得較妥善的改進了。
6.2展望
  本論文在語者調適技術的研究上，試著以向量空間的觀念來減少調適進行時所需估測的參數數目以增進參數估測值的準確性，而從一連串的實驗中，我們也驗證了如此的構想確實能帶來了實質上的助益。不過，在此方法中，仍有不少值得我們去思考以及仍須再改進的地方。例如：在計算語者於向量空間中的位置時，除了以最大相似度做為判定的指標外，是否還有其它更合理及精準的方式來完成這項工作？而且或許我們還可從訓練語者中求得座標係數值的事前知識（prior knowledge），而在計算座標位置的過程中引進此事前知識以增進座標估測值的精確度；另外，事實上並非每位語者在調適進行時都適合同一使用數目的基底向量，因此這個數值可再進一步隨語者調適語料的內容做動態的決定以切合在各種情況下不同的需求；而由於聲學向量空間中的任一點即代表著某一語者的語音特性，因此或許也可以用此空間做為語者分群（speaker clustering）的平台，相信此應用也是值得思考的研究方向。再者，本論文中所使用的主成分分析（PCA）理論在其它語音技術的領域裡一定還有許多可以發揮與應用的地方，這就等著研究者努力去發覺。
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