3.2語者不特定模型與語者特定模型基礎實驗
3.2.1語者不特定模型之基礎實驗
  本實驗將對已訓練完成的語者不特定模型（speaker-inpendent model ,SI model）進行測試。測試的對象即為3.1.5節中所提到的8位男性語者，每位語者提供50句測試語料。實驗結果如表3.2.1所示，列表中包含了每位測試語者個別的辨識率及全部測試語者的平均辨識率。
。         
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表3.2.1語者不特定模型辨識率
【實驗討論】
  由列表中的實驗數據可看出，語者不特定模型對於各測試語者的辨識率大致都維持在六成左右，最好的還可達到將近七成的辨識率（語者B），然而，最差的表現卻也出現不到四成的結果（語者G）。我們在第二章曾提及過，初始模型的好壞會直接影響到語者調適的表現，因此，雖然實驗的結果中出現辨識率不佳的語者，但卻正可提供一個機會來考驗調適技術在面臨初始模型拙於模擬測試語者時，是否能展現出強健性（robstness）的特質，容忍不良的初始模型所引進的錯誤。

3.2.2 語者特定模型之基礎實驗

  語者特定模型（speaker-dependent model ,SD model），顧名思義，即是由特定的語者利用其自身充足的語料所訓練出來的一套聲學模型。由於訓練語料的內容完全是該特定語者所提供，並無其他語者參與，所以聲學模型中並沒有所謂語者間變異性（inter-speaker variability ）的問題，如此一來這樣的聲學模型便能夠更精確地掌握該特定語者的語音特性，亦即能提供更高的辨識率，也可說是完全獨適用於該特定語者一人。

  由於本論中所研究的調適技術需要每位訓練語者（共51位）的語者特定模型，因此在本節的實驗中，我們將進行這項模型訓練工作。

  因為每位語者的訓練語料有限（大約120句），所以我們並不對每個語者以語者不特定模型為基礎，做內嵌式的訓練（embeded training）。而我們所採行的訓練辦法是利用每位語者的全數語料對所有語者進行語者調適。此外，由於不同調適技術對模型的訓練會有不同的效果，所以我們將採用三項調適技術來訓練語者特定模型，並觀察每樣技術所訓練出來的模型在辨識率上的表現。所採行的調適方法包括：最大相似度線性回歸法（MLLR）、貝氏調法（MAP）及最大相似度回歸法和貝氏調適法的結合（MLLR＋MAP）。其中最大相似度回歸法所使用的回歸矩陣皆為完全矩陣（full matrix）。
  為了觀察每種調適方法所訓練出來的模型在辨識率上大致的表現，所以先從每位語者的120句的語料中撥出100句作為調適語料，剩餘的20句則當作測試語料以進行測試的工作。而得知一個大概的結果後，我們才正式將全數語料都作為調適語料用，以訓練出更佳的語者特定模型。各項調適方法的訓練結果如表3.2.2所示。列表中的平均辨識率為全部訓練語者的辨識率的總平均值。
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表3.2.2各調適方法所訓練出之
語者特定模型的平均辨識率
【實驗討論】
  從表3.2.2的實驗結果可得知，在大量調適語料的情況下，著重在精調的貝氏調法確實會優於擅長快速調適但容易飽和的最大相似度線性回歸法，此外，再觀察MLLR+MAP的情況，在做貝氏調適時，若初始模型先經MLLR調適過，進而修正的更為精準，則最後得到的效果，又比只單獨使用貝氏調適更有所提升。因為在此次實驗中，各訓練語者並未利用所有的語料做為調適之用，所以當正式將全數語料用上時，相信所得到的結果應該會比目前表中所列出的情況還要好。
3.3 語者調適技術之基礎實驗
  本節將針對最大相似度線性回歸法（MLLR）、貝氏調適法（MAP）以及結構化最大後機率估測法(SMAP)等調適技術做一些基礎的實驗，同時所得的實驗結果也將做為本論文研究主題的比較依據。其中MLLR的部分包括了使用完全回歸矩陣（full matrix）與對角回歸矩陣（diagonal matrix）兩種情況。
3.3.1最大相似度線性回歸法（MLLR）之基礎實驗
  我們曾在2.3.1小節中先簡單介紹過了最大相似度線性回歸法的調適原理，其理論的根本正是（2.1）式所假設的的函數關係 
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，最終的目的則是藉由語者的調適語料並利用最大相似度（Maximum Likelihood ，ML）估測法以求得函數中的A（回歸矩陣），B(偏移向量)兩參數值。隨後即可使用式子（2.1）將初始模型轉換至更接近語者的情況。
  由於式子中的X及Y分別表示初始模型與調適後模型兩者的高斯混合平均值向量，所以若平均值向量的維度大小為n（本論文中n=30），則矩陣A即為
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的方陣，向量B的維度亦為n。因此就本論文而言，若調適時的分群數（cluster）共有C群，則所需待估的參數量就共有 
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之多，假如所擁有的調適語料是屬於少量的情況下，這樣多的參數可能無法得到可靠的估測，或許縱使只用了1個群組（global 分群），但仍然也會有潛在的危險。因此我們通常將矩陣 A的元素數目減少至對角矩陣（diagonal matrix）的情況，這樣一來參數量就頓時少了數倍之多（
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）。然而做這樣參數的刪減，是事先做了一個較粗略的假設，也就是平均值向量中的元素間的關係是彼此不相依的。當然這樣的考慮並不如使用完全矩陣 (full matrix)的方式來的周全，因為元素間的關係並非是完全不相依的，不過對角矩陣至少已掌握了重要參數在內，而且其少量的待估參數確實可解決MLLR在面對調適語料量不足時的困境，所以採以對角矩陣的MLLR仍廣為被人使用，在過去，台大語音實驗室的曾國裕同學在其論文中，即是用這樣形式的MLLR【18】。
  在本小節的實驗中，我們也將分別以完全矩陣及對角矩陣兩種形式的MLLR做一些基礎的實驗。

【完全矩陣MLLR 實驗一】
  我們用了10句至50句等5種調適語料量，來觀察完全矩陣 MLLR在不同語料量情況上的表現，。關於調適語料量的詳細情形請參閱表3.1.5。此外，由於調適語料量並不算多，所以實驗中我們都只用了1組的分群（global）。表3.3.1即顯示所有實驗結果（8位測試者的平均辨識率），圖3.3.1則顯示為其相對於語料量變化的走勢行況。
      SI model辨識率:60.33
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表3.3.1完全矩陣MLLR於各調適語料句數的實驗結果
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圖3.3.1 完全矩陣MLLR辨識率相對於調適語料量的走勢
【實驗討論】
  由圖表可知，如上述所言，只有少量調適語料可用的時候，若待測參數為參數量很多的完全矩陣，則會有潛在的危機，而這樣的情形也的確在實驗中發生了。我們可以看到調適語料在10句時，辨識率反而大幅的降低，調適的結果是雪上加霜，然而將語料增加至20句時，辨識率就一口氣向上躍進了10個百分點，曙光乍現，此時才真正開始有利於初始模型的調整。隨後調適語料逐漸的增加，辨識率也穩定的提升，直到50句時，已有66.34%的表現。在圖3.3.1中的曲線顯示，辨識率從語料20句降至10時出現了劇烈的下滑，這就表示若參數估測結果的誤差很大，如此所造成的損害將是難以預計的。所以對於如此極端的情況，我們就不得不防，因此在下個實驗中，我們將使用參數量較少的對角矩陣，看是否能減少這類的問題發生。

【對角矩陣MLLR 實驗二】
  此次實驗的進行模式和【實驗一】完全相同。至於在分群方面，我們將採用2.3.3小節中所介紹的樹狀結構觀念之動態分群方式，使得分群的數目能依語料量的多寡而得到較精確的動態決定。此外，在執行動態分群時，有一參數需另做調整，亦即語料量的臨界值（threshold ,TH），而對於這參數的選定，經由實驗比較後，我們決定設TH=100。此參數的物理意義已詳載於2.3.3小節。所有實驗結果如表3.3.2與圖3.3.2所示。
SI model辨識率:60.33
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表3.3.2樹狀結構對角矩陣MLLR（臨界值=100）於各調適語料句數的實驗結果
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圖3.3.2 樹狀結構對角矩陣MLLR辨識率相對於調適語料量的走勢
【實驗討論】
  我們從實驗結果可以看到，在少量調適語料的時候，調適後的辨識率反而變差的情況已不復見。10句的調適語料對辨識率已開始有些許的提升，也就是說對角矩陣內所含的重要元素基本上已足可穩住了陣腳，此後隨著語料量的增加，辨識率亦有穩定的成長。然而調適語料在20句後，其表現卻不及使用完全矩陣的方式來的好。這個現象正說明了，完全矩陣也並非大而無用，若有足量的調適語料可用，則對於平均值向量中各元素間關係考慮縝密的完全矩陣，才是較適當的選擇，這同時也表示，平均值向量中的元素是有其相依的關係存在。完全矩陣MLLR與對角矩陣MLLR的比較如圖3.3.3所示。其中MLLR-F與MLLR-D即分別代表完全矩陣MLLR及對角矩陣MLLR(樹狀結構)。
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圖3.3.3 完全矩陣MLLR與對角矩陣MLLR之比較
3.3.2貝氏調適法（MAP）之基礎實驗
  接下來我們將在這一小節中進行貝氏調適法這部分的基礎實驗。

貝氏調適法也是目前語者調適技術的主流之一，我們在2.3.2小節中也對此做了簡單的介紹。其基本的原理則是用了最大後機率估測法為有語料的模型採行較精確的調整，先前機率的運用也正是此原理的精髓。在調適進行時，我們先用維特比演算法（Viterbi algorithm）找出每句語料中的最佳狀態序列配置（optimal state sequence alignment）後，即可得知每一音框（frame）應落在哪一個高斯混合上。隨後再以式子3.1來求得每一高斯混和的平均值向量之貝式估測值。


[image: image9.wmf]å

å

å

=

=

=

+

G

×

+

×

+

G

G

=

T

t

T

t

T

t

t

t

x

t

t

k

j

k

j

k

j

k

j

k

j

1

1

1

)

(

)

(

)

(

)

(

ˆ

,

,

,

,

,

g

g

m

g

m

                       (3.1)

其中，T是調適語料內的總音框數，Γ為可調的控制參數（是個經驗值），x(t)表示在時間t的音框向量；
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 表示在時間t的音框位於第j個狀態中第k個高斯混合的機率，可由式子3.2求得；
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則為初使模型中，第j個狀態的第k個高斯混合的平均值向量（亦即本實驗所使用的先前機率）。
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式中，i=1….M代表狀態j的各高斯混合，
[image: image13.wmf]i
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為各高斯混合的權重（mixture weight）。
【貝氏調適法實驗】
  在本次實驗中，我們同樣也將測試MAP在調適語料由10句至50句的表現。至於在可調參數值
[image: image14.wmf]G

的選定上，經由實驗比較後，我們決定設
[image: image15.wmf]G

=5.0。實驗結果如表3.3.3及圖3.3.4所示。列表中的數值也同樣是八位測試語者的平均辨識率。
    SI model辨識率:60.33
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表3.3.3 MAP於各調適語料句數的實驗結果
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圖3.3.4 MAP辨識率相對於調適語料量的走勢
【實驗討論】
  從實驗數據來看，隨者語料量逐步的增加，辨識率也能穩定的成長，達到調適的目的。不過，雖說貝氏調適法以”精調”見稱，所以在調適語料量較多的時後，應會有出色的表現，然而事實上我們可以看到調適語料在50句時，MAP的成績卻不及長於快速調適但易於飽和的MLLR。這可能的原因是，TL-Data中的50句的語料量（約1分鐘左右），對MAP而言並算不是個大數目，因此MAP真正的優點根本還來不及發揮。但是礙於語音資料庫（database）裡的語料量有限，所以在此無法再進一步觀察MAP是否在語料量很多的情況下，其表現能如預期地後來居上，領先群雄。
3.3.3結構化最大後機率估測法(SMAP)之基礎實驗
  我們曾在2.3.3小節中關於樹狀結構高斯密度之語者調適技術介紹中，提到結構化最大後機估測法（SMAP）這項調適技術，此技術是採以階層式的架構解決參數共享複雜度的問題，其中最重要的是，這項技術在計算各節點的偏移向量時，像貝氏調適法一樣引進了待估參數的先前分佈於參數估測上，如此一來就更保障了參數值的準確性（詳見2.3.3節）。以下我們便針對SMAP做個基礎的實驗以觀察其調適的效果。
【SMAP實驗】
  本實驗的所有進行模式亦和以上實驗完全相同。同樣地，此調適技術也有一個需依照實驗經驗來選定的參數
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，而在本實驗中，我們選用
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。實驗結果如表3.3.4及圖3.3.5所示。
SI model辨識率:60.33
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表3.3.4 於各調適語料句數下的實驗結果
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圖3.3.5 S MAP辨識率相對於調適語料量的走勢
【實驗討論】
  從實驗結果來看，SMAP的表現亦頗為穩健，辨識率隨著調適語料的增加而穩定的上升。由於本技術和樹狀結構對角矩陣MLLR都同樣是利用樹狀結構來處理參數共享複雜度的問題，所以我們從表3.2.2中樹狀結構對角矩陣MLLR的實驗結果來看，其和SMAP的表現頗相近。在調適語料量較多時（如50句），樹狀結構對角矩陣MLLR的表現會略勝於SMAP1個百分點左右，這可能的原因是，在足夠的語料量下，在參數的調整上比SMAP更為精細的樹狀結構對角矩陣MLLR可以達到更佳的調適效果，亦即SMAP只是將高斯混合之平均值向量加上一偏移量，而樹狀結構對角MLLR以式(2.1)來轉換將高斯混合之平均值向量，顯然後者的考慮更為周詳。
3.4本章結論
  我們在本章中說明了本論文的整個實驗架構與進行的流程。同時並對於語者不定模型、語者特定模型及兩種語者調適技術，即最大相似度回歸法和貝氏調適法做了基礎的實驗。本章所陳列的實驗結果也將作為往後本論文研究主題的比較依據。
  值的一提的是，在最大相似度回歸法的基礎實驗中，若待估參數為完全回歸矩陣的情況下，少量的調適語料有可能讓參數的估測值變得不堪使用，結果最後反而加害了模型的調整。雖然MLLR擅長於快速調適上，但若語料過少，也仍”難為無米之炊”，而縱使改用對角矩陣可改善這樣的情況，可是卻也忽略了存在平均值向量裡的元素間的相依關係。關於這一難處，我們將在第五章中提出解決的方案，以改進MLLR在這地方的缺陷。
⨪
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