第五章 以特徵向量空間及MAP觀念改良最大相似度線性回歸法(MLLR)

5.1動機
  我們回憶一下在3.3.3曾針對MLLR所做的實驗，實驗結果如圖3.3.3所示，我們可以從中發現，由於完全矩陣MLLR所需待估的參數量頗多，雖然其以快速調適見稱，不過在調適語料量不足的情況下，也會面臨所估得的參數發生嚴重偏差的窘境，進而損害了調適的品質。基於這一點，有人提出了解決的方式以降低參數在語料不足情況下，嚴重估錯的風險【5】，而本章也將提供新的改進措施，亦即以特徵向量空間(Eigenspace)與類似MAP的觀念去修補MLLR在這一部份的缺陷。
5.2以特徵向量空間計算MLLR之回歸矩陣
5.2.1 前言

   有別於傳統的方式，我們將改以特徵向量空間來計算MLLR的回歸矩陣，運用此方法的靈感係來自第四章所探討的特徵語音調適法（Eigenvoice）這項技術。兩者不同的是，對於特徵語音調適法而言，其所使用的特徵向量空間是語者模型參數的空間；而對於目前這方法而言，特徵向量空間則是語者回歸矩陣的空間，因此在建構特徵向量空間時的取材就從訓練語者的SD模型參數改為MLLR的回歸矩陣。
  我們會研究這項新方法的目的除了藉以改良傳統MLLR之外，另外一個動機是，由於每位語者在MLLR中的回歸矩陣可說是其自身語音特性的另一種表徵，因此若再從中抽取重要的資訊，那麼這些資訊就更加寶貴而且所建立的空間或許也會較為精鍊。以下我們便以特徵式-MLLR做為這項技術的簡稱。
  在本章中，我們仍然是採用主成分分析（PCA）理論做為重要資訊抽取的方式，因此關於PCA理論請詳見4.2小節。
5.2.2 特徵向量空間（Eigenspace）建立方式
 我們在上一小節說過本技術在特徵向量空間建立上和特徵語音調適法只差在取材的不同。所以4.3節中所說明的空間建立三步驟亦適用於此，只是在Step1中要稍做修改。此外，依照回歸矩陣的形式，要做修改的內容可分為完全矩陣及對角矩陣兩部分來說明。說明如下：
Step1.回歸矩陣向量化:
Step1.1完全矩陣情況：對於每位訓練語者，將其回歸矩陣（
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，本論文n=30）中的每一行向量自第一行到最後一行全部串起來，因此我們便可得到一個維度n*(n+1)的向量，此外若有做分群（cluster）的話，假設群數為C，則此向量的維度便等於C*n*(n+1)（亦即把第i群的向量再接至第
i-1群向量的後面）。
Step1.2對角矩陣情況:若回歸矩陣為對角矩陣時，我們的參數排列便不再以分群為單位，而是以高斯混合為單位，也就是說不論分幾群，每一高斯混合總會對應到一組A和b，因此每個高斯混和便會提供一個維度2*n的向量（A的對角元素和b向量串在一起），隨後將這些所有維度2*n的向量串在一起（亦即所有高斯混合所提供的維度2*n向量），如此一來每一語者就會有一個維度2*D（D的值同於特徵語音調適法中的D值，詳見4.3節）的向量。（其描述的概念如式(5.1）所示）
對於訓練語者i則其提供的維度2*D的向量Vi:

Vi=[A1 b1 A2 b2 …AK bK]                           （5.1）           

其中Aj ,bj即為語者i的第j個高斯混合所對應的對角回歸矩陣與偏移向量(只將矩陣的對角值橫排於向量中)，K為總高斯混合數。
  至於每位訓練語者的回歸矩陣的獲得方式，我們則是對每位語者用其全數的語料做一次MLLR的調適以取得回歸矩陣。
以上整個回歸矩陣的特徵向量空間建立過程如圖5.2.1所示。

                                                             

                                                             

                                                               

                                                            


圖5.2.1 MLLR回歸矩陣的特徵向量空間的建構過程
同樣的，在計算特徵向量時所面臨的難處（
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所需電腦記憶體量太大），我們也以4.6節中提供的方法解決之。
5.2.3 調適原理
  我們建立一個回歸矩陣特徵向量空間的目的，簡單來說就是為了提供語者一個尋找其MLLR回歸矩陣的場所。有別於傳統的MLLR，我們並非是利用調適語料直接求取回歸矩陣中的每一參數，而是利用語料找出最可能的回歸矩陣在空間中的所在位置。由於建造這個空間的”原料”是所有訓練語者以充足的語料所估得的MLLR回歸矩陣，而且又經過一次重要資訊抽取的程序，因此空間裡所蘊含的一切應能為回歸矩陣的估測指引一條明路。
  至於回歸矩陣在空間中的位置計算方式也同於特徵語音調適法，亦即利用EM（Expectation  Maximum ）演算法及配合測試者的調適語料來完成這項工作。
假設我們現在有特徵向量
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作為回歸矩陣特徵向量空間的基底向量，則語者的回歸矩陣參數向量
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（維度C*n*(n+1) 詳見5.2.2）可由下式表示：
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其中向量
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即為V於特徵向量空間中的座標系數，
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是基底向量所構成的矩陣。
  在傳統的MLLR裡，我們是以式子(5.3)來求得回歸矩陣
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，因此將向量V還原成回歸矩陣的形式後，式子(5.2)
即可再寫成如式子(5.4)的形式。隨後，我們便使用EM演算法找出一組係數
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讓式子(5.4)對於語料o能達到最大相似度。
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其中
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=[1,x]，x為初始模型的高斯混合平均值向量，
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表示相似度函式。
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隨後我們經一特別運算將（5.4）中的Rwu化成Aw的形式（注意：並不是A=Ru），因此我們又可得到一個新的式子（5.5）:
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此時(5.5)正好和(4.7)有相同的意義，所以我們同樣地可用(4.8)將最可能的一組座標系數
[image: image16.wmf]w

ˆ

求出。最後，
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即為我們所要的回歸矩陣。
  此外在調適進行時所遇到計算上的困難（即求反矩陣的問題），我們也同樣都將以4.6小節中所提供的方法解決之。
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