第四章 以向量空間為基礎之語者調適技術
4.1前言
  在2.3.5小節中，我們曾經簡單介紹過特徵語音調適法（Eigenvoice）及最大相似度模型內差法（MLMI）等兩個以向量空間為基礎來實踐語者調適的方式。接下來，在這一章節裡，我們將詳盡討論這類技術，也正式進入本論文的研究主題。
  因為向量空間是此類技術的基石，也是影響調適品質的關鍵，所以空間的建立可謂本調適技術的前哨站。對此我們引進一項數學理論-主成分分析（Principle Component Analysis, PCA）做為建立向量空間的重要原理，我們也將首先在下一小節中概略地介紹這項理論，同時也揭開了本章的序幕。
  此外，在2.3.5節中的說明中，我們可發現MLMI所使用的向量空間為單純地由訓練語者的模型參數所組成，並不像特徵語音調適法有經過事先特別處理（例如:PCA），所以本章節的重點會放在特徵語音調適法的研究上，而我們也會另闢一節來討論MLMI這項性質與特徵語音調適法相仿的技術。
4.2 主成分分析（Principle Component Analysis ,PCA）理論簡介
  在正式介紹主成分分析（PCA）這項理論之前，先看一個簡單的例子，透過這個例子，我們大約就可明瞭主成分分析理論能為我們做什麼。
  假設現在我們手邊有一群人的身高及體重的資料，若將每個人的資料紀錄於二維的座標圖上，亦即以（身高，體重）的形式表示，則所得到結果如下圖所示：
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 從圖中我們可以發現資料在分佈上呈現一個頗凌亂的現象，但若仔細觀察這些資料的走勢，其實是仍有脈絡可尋的。也就是說若現在我們以兩垂交的虛線當做新的座標軸，整個情況立即就變得明朗多了。我們可以看到在新的座標軸上，資料的變化大部分都是在X軸的方向上，而在Y軸方向則顯的平靜許多。這樣的現象不正也反映出一個事實，亦即資料內大部分的訊息已由X軸所獨自包辦了。所以如果我們允許在紀錄資料時能有一些失真的話（如影像壓縮），那麼我們就只需記錄X軸上的值，至於Y軸的值因為變化不大，所以可設一個合理的定值，這樣一來資料的維度就由原來的二維減少至一維了。而當需要用到資料時，就可由一個X值來回復成與原來稍有不同（容忍範圍內）的二維資料。
  而上述的例子只是在資料維度是二維的情況下，所以資料的刪減程度並不是那麼明顯，然而如果資料的維度是相當的大，那麼這個

動作所帶來的效益就相當可觀了。
  至於我們究竟該如何去求得這組聰明的座標軸？主成分分析理論可以完成這項工作。
假設現在有m筆n維的資料且置於矩陣Z之內，如下式所示（每一
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均為維度n的向量）：
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接下來我們將每一向量中的每一元素值扣除該維度的平均值（將資料向中心點集中），該維度的平均值定義如下：
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其中
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即為第j個向量中第i維的元素值，而mean(i)則是第i維度的平均值。
所以我們便可以得到一個新的矩陣
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，最後再計算相關矩陣（correlation matrix）
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的特徵向量(eigenvector)，而這些特徵向量便是我們要找的座標軸。
若將所有n維資料重新放至由這些特徵向所組成的座標系上，我們可以證明原來資料內亂無章法的變化情形，將會被重整，重整後的結果即是和上例中一樣，資料內大部分的變化性會少數的座標軸所瓜分，這些少數的座標軸就成為資料空間裡的主宰者。至於這些資料空間內絕大部分的變化性如何分配給這些中間份子？我們從數學上推導可得知，每個座標軸所分到的變化程度（也可說是該軸上數值的變異量（variance））會等於其所對應的特徵值（eigenvalue），也就是說這些座標軸的重要程度和其特徵值息息相關。簡單的數學式子表示如下：
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其中Xi即代表第i個座標軸，也可說是第i個特徵向量，
[image: image9.wmf]i

s

為其對應的特徵值；var(Xi)表示該軸上的變異量（variance）。
  這項理論兩個有趣的性質：
1.雖然置換了一組新的座標軸，但是不管變異量再怎麼分配，資料內所有變異量總和（即所有座標軸的變異量相加）永遠是固定的，也就是說新舊座標系內所含的變異量總量不會改變，改變的是分配的情況。可以式子(4.5)表示這性質。
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其中
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分別表示新、舊座標軸。                          (4.5)  
2.若將資料放置這新的座標系中，則各座標軸彼此間呈現不相關（uncorrelated）的特性，亦即任一維度的值與其它度維度上的值並沒有關係。
4.3 向量空間的建立方式
  在本小節中，我們將應用先前所介紹的主成分分析理論來建立所需要的向量空間。在3.2.2小節裡，所有訓練語者（training speaker）的語者特定模型（SD model）參數便是作為空間建立的資料來源。因此當初我們額外地為每位訓練語者訓練語者特定模型的用意就是在此。

  以下便是我們建立向量空間的所有步驟。
Step1.模型參數向量化 首先，我們先將每位訓練語者的語者特定模型參數向量化。如何向量化呢？即是對於整套SD model裡所有高斯混合的平均值向量，把它們像”火車廂”一樣一節又一節地串起來。如此一來，我們便可得到一個高維度的向量，亦即若高斯混合的平均值向量之維度為n（本論文中 n=30），一套SD 模型中有M（本論文中 M=1752）個高斯混合，則此新向量的維度D便是M*n，往後我們也以D（本論文中 D=52560）表示這維度量。因為每位訓練語者的SD 模型都需進行這樣向量化的工作，所以最後我們會有51個（訓練語者的數目）維度D的向量。在此需特別一提的是，在維度D的向量中，平均值向量的排列順序對於每套SD 模型都必須為持一致。
 Step2.將模型參數向量組成矩陣 接下來，有了這些由所有SD 模型參數所組成的向量後，扣除向量中各維度的平均值（詳見4.2 ），隨後再將這些向量以”列向量”（row vector）的姿態組成一個矩陣Z，Z的大小即為
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Step3.計算空間基底 最後再計算相關矩陣
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（correlation matrix ,
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為Z的轉置矩陣）的特徵向量（eigenvector ,維度亦等於D）後便大功告成。這些求得的特徵向量即做為向量空間的基底（basis），在語者調適中扮演著極重要的角色，真可以”棟梁”稱之。所以求得的空間便稱做特徵向量空間（Eigenspace），而Eignevoice之名也正由此而來。以上整個向量空間的建立程序如圖4.1所示。











圖4.1特徵向量空間（Eigenspace）的建立程序
4.4 特徵向量空間（Eigenspace）基底的選用
  在上一小的介紹中，我們是以相關矩陣
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的特徵向量來作為建立向量空間的基底。但事實上我們並非取用所有
[image: image16.wmf]Z

Z

T

×

的特徵向量，而是留下其中較重要的幾個，其餘則一律刪去不用。然而何謂”重要”?取捨的標準在哪？在主成分分析（PCA）的理論中，有一些挑選重要特徵向量的法則可用，而在本論文中則是以特徵值（eigenvalue）的大小來決定特徵向量的重要性。亦即對於一個特徵向量，若其對應的特徵值有較大值，則我們便給予較高度的重視。這個理由是從4.2節主成分理論的介紹中，我們知道每一特徵向量就是空間裡的一個方向軸，而其特徵值其實也就是該軸上數值的變異量大小（variance）；我們可以將此變異量視為資訊（information）量的表徵，也就是說若該某特徵向量的特徵值很大，則這便反映出其必挾帶著大量關於原始資料（各訓練語者的聲學參數）的資訊，對於空間的組成便更具代表性；反之，若其特徵值甚小，那麼此特徵向量並不含多少可用的資訊在裡頭，對空間的建立也並無幫助。
  因此最後在基底成員的決定上，特徵值大小的排列順序便是特徵向量被選用的優先順序，我們最後會挑選前n（n是個經驗值，依實驗情況作調整）個特徵向量作為向量空間的基底。此外，由於我們在多數語者的所有聲學參數中抽取重要的資訊精華，使得這些重要聲學訊息

一一灌入每一具代表性的基底向量上，所以這些”內力深厚”的基底所組成的向量空間便是一個可靠且寬廣的聲學空間。
4.5 調適原理

  特徵向量空間（Eigenspace）建立完成後，我們便自此店定了整個調適的基礎。在4.4小節中，我們了解到特徵向量空間其實就是一個萃取出眾人聲學參數的精華後，所組成的可信賴之聲學空間。所以在這聲學空間中的任一點即象徵著一語者所表現出的語音特性。有了這樣的認知後，接下來我們所要做的工作便是為測試語者找尋其在空間中最可能的所在位置。

  然而空間之大，究竟又該從何找起？我們利用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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作為特徵向量空間的基底向量，則測試語者調適後的模型參數向量
[image: image18.wmf]m

（維度D）可由下式表示：
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其中向量
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表示在特徵向量空間中的座標係數，也就是本調適法裡唯一要估測的參數，
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即是基底向量所構成的矩陣。隨後，我們便使用EM演算法找出一組係數
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其中
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表示相似度函式。
  接著，由（4.6）及(4.7)我們可以推得一個關係式:
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                                         j=1,…E
(4.8)式中，
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表示在時間t的音框（frame）位於第s個狀態中第m個高斯混合的機率，這個參數值可由(3.2)式求得；
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代表第j個基底向量中，對應第s個狀態之第m個高斯混合的區段（和高斯平均值向量有相同維度）；
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為第s個狀態之第m個高斯混合的共變異矩陣之反矩陣（inverse）；
[image: image30.wmf]t
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為時間t的觀測值；w(e) 即所估測的一組座標係數中，對應第e個基底向量的係數值。
  將式子(4.8)再做整理後，即可將煩雜的關係式簡化成
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的形式。其中A為
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的矩陣，B是一個維度E的向量，w則是待求的座標係數向量（如同(4.1)式）。因此我們只要找出A的反矩陣，即可以
[image: image33.wmf]B
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求得w向量值。然而A的反矩陣不見得會存在，所以我們將會在下一小節中提出解決的辦法。而求得座標係數w後，最後再以式子(4.6)組合出語者整套的模型參數。
  由於以上的計算過程如同是在用一組特徵向量對
[image: image34.wmf]m

做最適當的分解，因此我們也可以上述過程稱作最大相似度特徵分解（maximum-likelihood eigendecomposition ,MLED）。
  從上述解說裡，我們可以發現整個調適過程所需估測的參數是非常少量的，一個既成的向量空間讓語者的所有聲學參數完全地濃縮在一組低維度的座標係數中，這樣的好處使得在調適語料很少時，更能保有估測參數的強健性。
4.6實作時所遇到的難題及解決的方法
  我們在4.3小節裡已說明過整個特徵向量空間的建立程序。在過程中有一步驟是需計算
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的特徵向量（eigenvector），然而我們可以注意到矩陣Z是
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的大小，換句話說矩陣
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便足足有
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之大（本論文中D=52560），如此一來這個龐然大物對電腦記憶體的需求量就等於如下的數字
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(一個浮點數若用4 byte)，而一般電腦記憶體容量和此相去甚遠，所以這在實作時便會遇到硬體上的困難。
  為了解決上述的困難，我們便引用線性代數中的一項理論在特徵向量的計算上。此理論簡單的說明如下：

將矩陣矩陣
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做奇異值分解（Singular Value Decomposition ,SVD）（奇異值分解理論在下段中將有介紹）。
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其中
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（本論文中m=51,n=D）,同時,
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的特徵值（eigenvalue）；矩陣V及矩陣U分別由
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的特徵向量所組成 。所以由式子(4.9)可推得
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由(4.10)我們可得知
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的前m個特徵向量（即V裡的行向量，並依其特徵值由大至小排列）就分別等於
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所以我們只要計算大小只有
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的矩陣
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之特徵向量，如此一來這就大大地減少了所需要的電腦記憶體。雖然我們並不能完全得到
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的所有特徵向量，然而所幸從4.4小節中的說明可得知，我們用得到的特徵向量數目並不多（本論文中最多仍只需45個左右），所以這樣的做法並沒有造成任何的損失。
  此外，在調適進行時，還有一個需要解決的問題。亦即在4.5節關於調適原理的解說中，為了找尋測試語者的座標係數向量w，我們最後必須計算
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其中
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此外，若A為可逆方陣時，則
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