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Anotace

Tato prace se zabyva problematikou automatické adaptace akustického modelu na aktudlni
testovaci data od konkrétniho fe¢nika. Pro natrénovani modelu je potieba velkého mnozstvi
dat, které je z praktického hlediska nemozné ziskat od jednoho feénika. Resenfm je konstrukce
akustického modelu na datech od vice fe¢nikli, vznika pak na fe¢niku nezavisly model, ktery
je schopny rozpoznat data od kteréhokoliv uzivatele.

Pokud je vsak cilovy fe¢nik znam, lze snizit chybovost rozpoznavani uzitim modelu na-
trénovaného na jeho datech. Obvykle je vSak v praxi nemozné ziskat dostate¢né mnozstvi
potfebnych dat, proto byly navrzeny adapta¢ni metody, které maji za kol normalizovat
testovaci data nebo posunout parametry akustického modelu smérem k testovacim datum.
Zaroven s fe¢nikem jsou adaptovany i akustické podminky pti nahravani, jako jsou typické
ruchy prostiedi, pouzité nahravaci zatrizeni atd.

Prace si klade za cil vysvétlit principy pouzivanych adaptacnich metod a postupy adap-
tacniho trénovani. Provedené experimenty dokazuji ti¢innost vybranych metod a jejich mozné
kombinace.

Anotation

This work is concerned with the automatic speaker adaptation of an acoustic model in
the automatic speech recognition system. For the model training, it is necessary to have large
amount of data from many speakers. The final model, speaker independent, is then able to
recognize speech from any speaker.

When speaker’s identity is known, we could lower the error rate by using a model trained
on the data from the particular speaker. Such a model is called speaker dependent model.
The main problem with the construction of speaker dependent model is the need for large
database of utterances from one speaker. This problem is often non-solvable in real conditions,
however, it can be overcome by adaptation techniques. The model is adapted on the specific
speaker as well as on acoustic conditions (e.g. additive noise, channel distortion) in the test
utterance.

The aim of this work is to discuss the methods for adaptation and the procedures of
adaptation training. Some of these methods were tested and the experiments shown, that
adaptation has a significant benefit for automatic speech recognition systems.

VII



Kapitola 1
Uvod

Re¢, jako jeden z nejpouzivanéjsich zpusobu predévani informaci mezi lidmi, je v poptedi
zajmu oboru umélé inteligence jiz nékolik desitek let. Mezi problémy zpracovani feci pocitacem
patii, mimo jiné, tloha automatického rozpozndvani re¢i (ASR — Automatic Speech Re-
cognition), tedy tloha pfepisu mluveného slova na text pomoci stroje. Prvni automatické roz-
poznavace se objevily v Sedesatych letech minulého stoleti, avsak jejich tispésnost byla znacné
omezena tehdejsimi moznostmi vypocetni techniky. Prvni rozpoznavace se soustiedily pouze
na prepis izolovanych slov. Teprve v sedmdesatych letech, s ptichodem myslenky skrytych
Markovovych modeli (HMM — Hidden Markov Model) a prudkym rozvojem vypocetni
techniky, doglo k nastartovani vyvoje systému ASR a jejich sméfovani k rozpoznavéani reci
spojité.

Se zdokonalovanim ASR zacal také rust pocet slov obsazenych v rozpoznavacim slovniku,
z nékolika stovek v osmdesatych letech na nékolik tisic v letech devadesatych. Systémy
vyuzivajici slovnik s velkym poctem slov se odborné oznacuji LVCSR. (Large Vocabulary
Continuous Speech Recognition) systémy. Také kvalita rozpozndvané feci presla z ¢Cistych
laboratornich dat k spontannim hovorium v rusném prostredi.

V soucasné dobé, kdy je obvyklé rozpoznavat spontanni hovory ve Spatné akustické kvalite,
¢elime mnoha problémum. Jednim z nich jsou pravé ruzné akustické podminky v nahranych
datech zpusobené rozdilnym nahriavacim prostiedim, ruznym kandlem a odlisnym fe¢nikem.
To vSe pridava nezddouci varianci v nahranych datech. Pfi rozpoznavani testovacich dat s
jinymi akustickymi vlastnostmi, nez méla trénovaci data pouzita pro vytvoreni akustického
modelu, dochézi k degradaci spésnosti rozpoznavani. Resenim by bylo pouzit model natré-
novany na datech se stejnymi akustickymi podminkami jako v testovanych datech, to vsak v
principu neni zcela mozné. Napiiklad ziskani dostate¢ného mnozstvi dat od jednoho fecnika
pro natrénovani akustického modelu je v praxi nerealné.

7 toho duvodu jsou jiz dvacet let vyvijeny adaptaéni techniky normalizujici testovaci
data nebo posouvajici parametry akustického modelu smérem k testovacim dattm. Uspéénost
rozpoznavani muze byt diky adaptaci vyrazné zlepSena, a to jiz pii pouziti nékolika mélo
promluv od cilového feénika. Zaroven s feénikem jsou adaptovany i akustické podminky pii
nahravani, jako jsou typické ruchy prostiedi, pouzité nahravaci zafizeni atd.

Ukolem trénovan{ je vytvorit model dobie odpovidajici testovanym dattim. V praxi vsak
obecné mame nehomogenni data, ktera obsahuji smés ruznych akustickych zdroju. Natréno-



vany model se pak nazyva multi-style model. Tento model je mozno pouzit pro testovani
nebo jej dale adaptovat na testované akustické podminky, ¢im se zvysi jeho efektivita pro
testovana data. Problém velké variability v trénovacich datech tim ale neni tiplné odstranén.
Resenim je adaptaéni trénovani, jehoz tkolem je snizit variabilitu z trénovacich dat a
vytvorit tzv. kanonicky model, z néhoz je vyloucena jakakoliv informace o prostredi ¢i
fecnikovi. Kanonicky model je nésledné adaptovan na testovaci podminky.

Tato prace si klade za cil vysvétlit principy pouzivanych adaptacnich metod a postupy
adaptacniho trénovani. Adaptace je zde popisovédna jako prizpusobeni se cilovému fe¢niku, ale
z principu véci jde vlastné o obecnou adaptaci na akustické podminky, protoze cilovy tecénik
neni nic jiného nez jiny akusticky kanal pro prenos hlasu.

Automatickou adaptaci rozumime adaptaci bez vyssiho zdsahu ¢lovéka, tedy tzv. adap-
taci bez ucitele (unsupervized adaptation). Ta nepracuje s predem danymi pfesnymi prepisy
nahrévek, ale s textem z rozpoznévace s ohodnocenim presnosti jednotlivych prepisu (vice v
podkapitole 3.1).

1.1 Soucasny stav a struktura prace

Postupy adaptace jsou jiz dlouhou dobu v popfedi zajmu prevazné svétovych ale i tu-
zemskych védeckych pracovist zabyvajicich se zpracovanim feci. Myslenka adaptace vychdzi
z metod pro trénovani akustického modelu a je zalozena na predpokladu malého mnozstvi
trénovacich (adaptacnich) dat. Nové pristupy k trénovani akustického modelu, vyuzivajici dis-
kriminativni metody, jsou déle rozvijeny v diskriminativnich pfistupech k adaptaci. Akusticky
model a postupy trénovani jsou popsany v kapitole 2.

Bylo navrzeno a déle rozvijeno nékolik piistupu k adaptaci, ze kterych se v dnesni dobé
nejvice vyuzivaji metody linearni transformace, metoda maximalizace aposteriorni pravdépo-
dobnosti (MAP), piipadné jejich kombinace. Tyto a dalsi metody jsou popsény v kapitole 3.

Pro odstranéni nezadouci variability v akustickém modelu, a tim usnadnéni adaptace
takového modelu, slouzi metody adaptacniho trénovani. Jim je vénovana kapitola 4.

V kapitole 5 jsou uvedeny vlastni srovnavaci experimenty jednotlivych nejpouzivanéjsich
adaptacnich metod a adapta¢niho trénovani.

Adaptacni metody obvykle zahrnuji adaptaci slozek jednotlivych stavu akustického mo-
delu, tedy strednich hodnot a kovarianénich matic (obvykle diagonalnich), vyjimeéné i jejich
vahovych koeficientu. Predpokladame-li vsak, ze puvodni model je multi-style modelem, tedy
jeho trénovaci data méla zna¢nou varianci, bude tento model obsahovat nadbyteénou infor-
maci i po zadaptovani na cilového Tecnika. Lze ocekavat, ze pocet slozek bude u zadapto-
vaného modelu nadbytecny, tedy nékteré slozky budou pro cilového fec¢nika ”nedostupné” a
tedy zbytecné. Dalsim problémem je ¢asova naroc¢nost adaptace, casto nevhodné pro on-line
aplikace. Zavérecna kapitola 6 se podrobnéji zabyva pravé témito dvéma klicovymi problémy
a nastinuje dalsi smér vyzkumu na diserta¢ni praci.



Kapitola 2

Akustické modelovani

Tato kapitola si klade za cil ptiblizit ¢tenéri zakladni principy modelovani fe¢i pomoci
akustického modelu reprezentovaného skrytymi Markovovymi modely (HMM — Hidden
Markov Model). Je zde popsédna struktura modelu a postupy pii rozpozndvani posloupnosti
ieci. Hlavni diraz je kladen na metody konstrukce HMM, nebot ty jsou zékladem adaptaénich
technik, jimiz se tato prace zabyva. Detailni popis trénovani i vyuziti skrytého Markovova
modelu je mozno nalézt v [PMMRO6], [YEG106] nebo [Rab89].

2.1 Struktura akustického modelu

Pii rozpoznavani souvislé feci jsou v dnesni dobé nejvice dominantni klasifikatory pra-
cujici se statistickymi metodami, kdy jsou slova (Castéji subslovni jednotky jako slabiky,
fonémy, trifény a pod.) modelovany pomoci HMM. Vyslovend posloupnost slov W' je nej-
prve rozc¢lenéna na kratkodobé tiseky, tzv. mikrosegmenty, po jejichz dobu predpokladame, ze
parametry hlasového tustroji jsou staciondrni. Pro kazdy mikrosegment je vypocitan vektor
priznakt o(t), ktery tvoii parametrizovany prepis vyic¢ené promluvy O = {o(1),0(2),...,0(T)}.
Celéd promluva je modelovana zfetézenim subslovnich modelt HMM sériové za sebou. Cilem
rozpoznavani je pak nalézt posloupnost slov W*, kterd maximalizuje podminénou pravdépo-
dobnost P(O|W) pro danou akustickou informaci O.

Jako akusticky model je uvazovan skryty Markoviv model, pattici do mnoziny pravdépo-
dobnostnich konecnych automatu, které maji tzv. Markovovu vlastnost, tedy soucasny stav
modelu je zavisly pouze na n stavech predchazejicich. Skryty se nazyva proto, ze pozorovatel
vidi jen vystup, ale posloupnost stavii modelu je mu skryta. Pouzivaji se zejména tzv. levo-
pravé Markovovy modely, které jsou zvlasté vhodné pro modelovani procesu jako je spojité
fec, jejichz vyvoj je spojen s postupujicim ¢asem.

Na skryty Markoviv model (piiklad na obrézku 2.1) lze pohlizet jako na pravdépodobnost-
ni konec¢ny automat, ktery prechdzi ze stavu s; do stavu s; pfes pfedem dané pravdépodob-
nostni prechody a;; a tim generuje ndhodnou posloupnost pozorovani O = {o(1),0(2),...,0(T)}.
Stav s;, do kterého model pfejde, generuje piiznakovy vektor o(t) podle rozdéleni vystupni
pravdépodobnosti b;(o(t)).

Podminénd pravdépodobnost pfechodu a;; urcuje, s jakou pravdépodobnosti pfechazi mo-
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Obrazek 2.1: Piiklad tifstavového skrytého Markovova modelu pouzivaného pro modelovan{ trifént, prevzaty
2 [PMMRO6].

del ze stavu s; v case t do stavu s; v case t + 1
a; = P(s(t +1) = sj[s(t) = si). (2.1)

Pravdépodobnost prechodu je v ¢ase generovani akustické informace pro vsechny stavy s;
konstantni a pro:=1,2,..., N — 1 plati:

N
D ay=1. (2.2)
j=2

Vystupni pravdépodobnost bj(o(t)) popisuje rozdéleni pravdépodobnosti pozorovani o(t)
produkovaného stavem s; v case ¢

bi(o(t)) = p(o(t)|s(t) = s; ). (2.3)

Ve stavech akustického modelu pro rozpoznavani plynulé feci se v soucasné dobé nejvice
vyuziva rozdéleni vystupni pravdépodobnosti jako smési M spojitych normalnich hus-
totnich funkci pravdépodobnosti (GMM — Gaussian Mixture Model)

M
t ) = Z ijbjm(o(t))a (24)
m=1

e bynlo(t) = e exp (=300 = ) €0 i) ). (29
plati také /bj(o)do =1, (2.6)

4



kde M znaci pocet slozek hustotni smési, n je dimenze kovarianéni matice, wj,, vyjadiuje vdhu
m-té slozky j-tého stavu, pj, a Cj,, znaci stiedni hodnotu a kovarianéni matici normdlniho
pravdépodobnostniho rozlozeni.

2.2 Vypocet pravdépodobnosti promluvy

Uréeni podminéné pravdépodobnosti P(O|W) lze nahradit vypoétem P(O|\) kde A je
skrytym Markovym modelem promluvy W. Vypocet pravdépodobnosti generovani pozoro-
vané posloupnosti O = {o(1),0(2),...,0(T)} modelem A, u néhoz neni zndma posloupnost
stavu S = s(0), s(1)...s(T + 1), kterymi posloupnost pozorovani prosla, lze pocitat jako soucet
pravdépodobnosti vech moznych posloupnosti stavi:

T
P(O|)\) = ZP(O, S|)\) = Z (as(o)s(l) !H bs(t) (O(t))as(t)s(t—i-l)]) s (27)
S t=1

S

kde s(0) je vstupni neemitujici stav a s(7'+1) vystupni neemitujici stav modelu A. Neemitujici
stavy jsou takové, které negeneruji zadnd pozorovani a nemaji tedy zadné k nim prislusné
rozdéleni pravdépodobnosti. Skryté modely modeluji jednotlivé fecové jednotky, neemitujici
stavy slouzi k pospojovani téchto jednotek v jakoukoliv fe¢ovou posloupnost.

Piimy vypocet P(O|)) je vypocetné néaro¢ny, proto byl navrhnut iterac¢ni forward-
backward algoritmus, ktery snizuje slozitost vypoctu prubéznym ukladanim mezivysledku,
které jsou poté pouzity pro vSechny posloupnosti stavii z S se stejnou pocdteéni sekvenci stavi.
Alternativou k vypoétu P(O|)) jako souctu pies vSechny mozné cesty délky 7' modelem A
je aproximovat tuto sumu pouze jednou nejpravdépodobnéjsi posloupnosti stavi, se kterou
projde posloupnost O modelem \

T
P5(0|>\) = msé}x P(O, S|)\) = m‘SE}JX (as(o)s(l) H bs(t) (o(t))as(t)s(t+1)> . (2.8)
t=1

Pro nalezeni optimalni posloupnosti stavu a vypocteni pravdépodobnosti Ps(O|\) se vyuziva
tzv. Vitterbiuv algoritmus [Vit67] pracujici na principu dynamického programovani.

2.2.1 Rekurzivni vypocet forward-backward algoritmem

Pti vypoctu odpiedu (forward) definujeme sdruzenou pravdépodobnost «;(t) pozorovani
posloupnosti prvnich ¢ akustickych vektoru {o(1),...,0(t)} koncici v aktudlnim stavu s; v
case t za podminky modelu A

a;(t) = P(o(1),0(2),...,0(t),s(t) = s;|N). (2.9)

Pro vypocet odzadu (backward) definujeme podminénou pravdépodobnost [3;(t) pozo-
rovani posloupnosti poslednich 7' — ¢ akustickych vektoru {o(t + 1),0(t + 2),...,0(T)} za
podminky, Ze model A je v Case t ve stavu s;

Bi(t) = Plo(t+1),0(t+2),...,0(T)|s(t) = s;, \). (2.10)



Konkrétni algoritmy vypoctu pravdépodobnosti P(O|\) lze nalézt napi. v [PMMROG6].
Hledand pravdépodobnost P(O|\) muze byt snadno vycislena kombinaci proménnych o;(t)
a 3;(t)

N—

PO = ) ai(t)Bi1). (2.11)

[asry

1=

2.2.2 TIterativni Viterbiho algoritmus

Pti prochézeni modelu si algoritmus uchovava proménnou ¢;(t) urcujici pravdépodobnost
maximélné pravdépodobné posloupnosti stavii s(1), s(2), ..., s(t) = s; pro ¢astecnou posloup-
nost pozorovani {o(1),0(2),...,0(t)}

w;(t) = 41)?%@—1) P(o(1),...,0(t),s(1),...,s(t) = s;|N). (2.12)

Algoritmus postupuje odpfedu, ale pro uréeni maximélné pravdépodobné posloupnosti
stavu je potteba si pti jeho vypoctu jesté pamatovat v kazdém casovém kroku ¢, z kterého stavu
v predchozim kroku byla vybrana maximalni hodnota. K tomuto 1icelu je v algoritmu zavedena
proménnd VU, (t), kterd se vyuziva pii zpétném trasovani k nalezeni maximalné pravdépodobné
cesty modelem A pro posloupnost {o(1),0(2),...,0(T)}. Kompletni algoritmus lze nalézt
napi. v [PMMRO6].

2.3 Trénovani parametri akustického modelu

Stanoveni topologie skrytého Markovova modelu je tilohou expertniho navrhu, vychazeji-
ciho z vlastnosti spojité feci. Naopak ke stanoveni parametri modelu dochédzi na zakladé sta-
tistickych metod aplikovanych na trénovaci data, kterd jsou predem zanotovana [PMMROG].
Parametry skrytého Markovova modelu jsou pravdépodobnosti pfechodt a;; a vystupni prav-
dépodobnosti bj(.) vyjadiené pomoci hustotni smési normélniho rozdéleni s vahami wj,,,
stfednimi hodnotami p;,, a kovarianénimi maticemi Cj,,

)\:{aij,wjm,ujm,cjm}, kde 1 Sl,j SNa 1 SmSM (2.13)

2.3.1 Metoda maximalni vérohodnosti (ML)

Jako metoda odhadu parametru byva pro svou efektivitu casto vyuzivana metoda ma-
ximdlni vérohodnosti (ML — Maximum Likelihood), kterd maximalizuje vypocet pravdeé-
podobnosti modelu

M\ = argmax P(O',...,0F|)) (2.14)
A
pro soubor E znidmych trénovacich promluv {O°}Z_ |, kde O¢ = {0°(1),0%(2),...,0°(T.)}.
Vyuziva se Fisherova funkce vérohodnosti

E
F(O',...,0%|\) =P(0',...,0"|x) = [[ P(O°|V), (2.15)

e=1



kterd je maximalizovédna pres neznamé parametry modelu \ (v praxi se spiSe pracuje s loga-
ritmem vérohodnostni funkce)

A = arg maxlog H P(O¢|\) = arg maXZlogP O°|\). (2.16)
A

e=1 e=1

Pro stanoveni optimélnich parametru modelu A, tedy nalezeni globalniho maxima véro-
hodnostni funkce, v podstaté neexistuje zadna explicitni metoda. Efektivné se v8ak k vypoctu
vyuziva iterativniho Baum-Welchova algoritmu [BPSW70], ktery je specidlnim piipadem
EM algoritmu (EM — expectation-maximization) [DLR77]. Ten nalezne parametry modelu,
které zabezpeci pouze lokdlni maximum funkce P(O|\), vysledek tedy zavisi na pocatecni
volbé parametru.

EM algoritmus

Nejprve zavedeme skrytou proménnou y¢, kterd ponese informaci o indexech stavu s¢(t) a
indexech slozek hustotni smési m®(t), tedy y© je ¢asova posloupnost dvojic [s¢(t), mc(t)],t =
1,...,T,. Pak lze odvodit reestimacni vztahy pro EM algoritmus ze vztahu:

P(O°|A) = ZP 5N = S PGINPOCl ) = 3 POFIN P[0, Y. (2.17)

Pokud uvazujeme rozdil logaritmi vérohodnostnich funkci dvou modeltt A a A, plati po
upravé [PMMROG6]:

PO\ & . P(0°,y°|)) P(y|0°, \)
Zlogi ZZP(y |0°, \) log [P(Oe,yep\) P(y€|O@,)\)} . (2.18)

Vhodnou tpravou a aplikaci nerovnosti z < z — 1(z > 0) dostavame zakladni nerovnost
EM algoritmu

e P(O°,y°|\)
Zlogp > ZZP (y°|O°, A logpie‘)\) QAN — QM N, (2.19)

e=1 Ye (6

kde ZZP ¢|0°, \) log P(O°, y¢|\). (2.20)

e=1 Ye

Tato nerovnost iikd, ze pokud vybereme model A tak, abychom doséhli pifriistku funkce
Q(\, ) oproti funkei Q(A, \), pak vzroste i logaritmus vérohodnostni funkce ZE—1 log P(O°|\).
Vypocet EM algoritmu probihd iterativné ve dvou krocich, nejprve vypocteme ocekdvani (ex-
pectation) funkce Q(A, \) a nésledné vybereme takovy model A, ktery maximalizuje (maxi-
malization) funkci Q(\, ). Odvozeni algoritmu lze nalézt mimo jiné v [DRN95].

Rozepsanim pravdépodobnostni funkce pro jednotlivé parametry hustotnich smési mo-

delu A\ a dosazenim do vztahu (2.20) dostdvdme vztah pro piiristkovou funkci Q(X,\) s
vyjadrenymi parametry hustotnich smési



E
QA =) P(y°l0%,A) log P(O°, 4| \) =

e=1 y°©
1 I _
= Z PO Z P(O°, y°|\) log H(@se(tq)se(t) + Coe(tyme T bse(tyme(0e(8))) T Bse (T )se (Tut1) | -
e=1 ye t=1

(2.21)

Tuto rovnici pouzijeme k odvozeni vztaht pro trénovani parametru modelu.

Reestimaéni Baum-Welchtiv algoritmus

Jde o specidlni pripad EM algoritmu, plati pro néj tedy stejné vztahy, které byly odvozeny
v piedchozi sekci. Nové odhadnuty model A v kazdém kroku (pomoci maximalizace funkce
Q(A, \)) zvysuje pravdépodobnost modelu P(O¢|\) > P(O¢|\) az do posledniho kroku, kdy
P(O°|)\) = P(O°|)\). Popis algoritmu lze nalézt napiiklad v [PMMRO06].

2.3.2 Metoda maximdlni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP)

Metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP — Maximum A Poste-
riory) [PMMRO6] stavi také na ML kritériu (viz 2.3.1), rozdil vSak je v uvazovani A jako
nahodného vektoru a ne jako pevnou hodnotu (jak je tomu v metodé ML) . MAP kombinuje
informaci ziskanou apriornim modelem A s informaci z trénovacich dat. Vyhodou metody
MAP je potieba mensiho mnozstvi trénovacich dat oproti metodé ML.

Ulohu nalezen{ parametru A lze formulovat na zdkladé maximalni pravdépodobnosti néds-
ledovne:
A\* = argmax P(\|O!,...,0%). (2.22)
A

Vyuzitim Bayesova pravidla dostavame vztah:
P(OY,...,0F|N)P(\)
)\*:arg;nax POl 0F)

(2.23)

Jmenovatel P(O',..., OF) je pro viechny hodnoty A konstantni, tady vztah (2.23) lze
zjednodusit na tvar

A\ = argmax P(O',...,OF|\)P()\), (2.24)
A

kde P()) je apriorni informace rozdéleni vektoru parametru, coz je jedind odlisnost od metody
maximalni vérohodnosti (2.14). Opét se vyuzije Fisherova funkce vérohodnosti (2.15) jako pii
odvozovani metodou ML.

Pro parametry diskrétnich rozdéleni, jako je piipad pravdépodobnosti piechodu a;; a vah
hustotni smési w;;, se jako apriorni hustota voli Dirichletovo rozdéleni. Pro mnoharozmérné
normalni rozdéleni s vektorem stifednich hodnot p a plnou kovarianéni matici C' se voli apri-
orn{ hustota ve tvaru normalntho-Wishartova rozdéleni. Odvozené vztahy pro nové parametry
modelu A metodou MAP maji nasledujici tvar:

(mj = 1)+ Xy prommy @ (DB (1)
Sy mi— 1)+ E

: (2.25)

ayj; =
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(i = 1)+ Xelt promy Soeer - af (Db (0°(1))55(¢ + 1)
Z (7711 -1)+ Ee 1 P(06|)\) Zt 19 (t)ﬁf( )
N (my = 1)+ ey proey o (Te) 55 (Te) (2.27)
NS = )+ S e S of (055 ()] |

o (Vjm = 1) + 2oty St Vom (D)
TS [ - 1)+ S S 5 0]
i T]ijm + Ze 1 Zt 1 ’yjm(t)oe(t)
e Tim + Ze 1 Zt 1 ’Y]m(t)

o Wmt X Y Ym0 e< ) = i) (0°(8) = Rjon) " = Tym(Bjm = Gjm) (Bigm = Gjm)"

Qjj = , (2.26)

(2.28)

: (2.29)

me —”"'Ee 1215 17]m()
(2.30)

kde
N (0°(t)|pjm; Cjm)

S N (0 (8) | iy Ciri)

Matice w;,, fddu n, vektor {j,, a skaldry 7j,,, ojm, jsou parametry normalniho-Wishartova
apriornfho rozdéleni m-té komponenty j-tého stavu a 7;;,vjn, jsou slozky vektori parametru
Dirichletovych apriornich hustot pravdépodobnosti prechodu z i-tého do j-tého stavu HMM
a vah m-té komponenty hustotni smési j-tého stavu HMM!. Souhrnné se tyto parametry
nazyvaji ”hyperparametry” a reprezentuji parametry apriorniho modelu. Nalezeni hyperpara-
metru je slozity problém, jednou z moznosti je odhadovani piimo z trénovacich dat [PMMRO06].

Vim (t) = 5 (t) (2.31)

2.3.3 Diskriminativni trénovani (DT)

Nejpouzivanéjsi pristup k trénovani (ML kritérium) je vhodny pro rychlé vytvoreni dobrého
modelu vyuzitim Baum-Welchova algoritmu. Tento ptistup vykazuje nejlepsi vlastnosti za
urcitych predpokladii, které je vsak casto velmi obtizné splnit. Jednim z nich je staciona-
rita fecového tustroji v mikrosegmentech teci, tedy ze fe¢ je generovana diskrétné. Druhym
nesplnitelnou podminkou je predpoklad nekoneéného mnozstvi dat pro trénovani [Yu06].
Pro prekonani téchto problému byla navrzena alternativni diskriminativni kritéria pro
trénovani (DT - Discriminative Training) HMM modelu. V mnoha odbornych pracich
bylo dokézano [Pov03], ze diskriminativni trénovani muze zlepsit Uspésnost rozpozndvani
vytvoreného modelu formulovanim funkce, ktera penalizuje parametry snizujici spravnost
rozpoznavani. Diskriminativni trénovani se snazi nastavit parametry modelu tak, aby jednot-
livé stavy odpovidaly svym pozorovanim s nejvétsi pravdépodobnosti a zaroveni minimalizuje
pravdépodobnost pozorovani patiicich jinym stavium modelu.

'Pro hodnoty Nij = 1,0jm = 1,ujm = 0 a ajm = n nabyvaji vztahy (2.25) az (2.30) pro metodu MAP
stejného tvaru jako rovnice pro metodu ML, tedy apriorni rozlozeni nenese zadnou informaci a odhad novych

parametru je proveden jen na zikladé trénovacich dat.



Jednotlivd diskriminativni kritéria:

e Maximalizace vzajemné informace (MMI — Maximum Mutual Information)Cho90)]
umoznuje vybrat sekvenci slov s minimalni nejistotou spravné hypotézy. Tento pfistup
vyuziva informaci o spravném prepisu promluvy O (tzv. referencni piepis Wyes) a in-
formaci o vSech moznych prepisech W (véetné toho spravného). V praxi jsou uvazovany
pouze N-nejlepsi prepisy ziskané z rozpoznavace nebo N-nejpravdépodobnéjsich cest ze
slovni miizky. Toto kritérium lze napsat ve formé

"(OWyes, A)P(Whe
Py = POWres NP(Wre)

~ Ty (OW N P(W) (2.32)

kde W, je pfepis nahravky O, zatimco W znaci vSechny mozné piepisy, vcetné toho
spravného. A je HMM model. x je empiricky voleny faktor, kterym lze ménit pomér
mezi pravdépodobnosti spravného piepisu a pravdépodobnosti ostatnich prepisu, tedy
lze jim regulovat miru diskriminativnosti vysledného modelu. Podobné kritérium Ma-
ximalizace vzdjemné informace pomoci diskriminace pozorovani (MMI-FD —
Maximum Mutual Information Frame Discrimination) [PW99] pracuje piimo s vektory
pozorovani a jejich ptislusnosti ke stavim modelu namisto informaci ze slovni miizky.

e Minimalizace chyby klasifikace (MCE — Minimum Classification Error)[MHSNO05]
minimalizuje chybu o¢ekdvani pridanim ztratové funkce I(W, W) k disktriminativnimu
kritériu

. PR(O|Wref’)‘)P(Wref)

2w PH(OIW, A P(W)
kde opét W,.r je referencni pfepis nahravky O, W znaci vSechny mozné prepisy a x je
empiricky voleny faktor. Moznosti jak vypocitat [(W, W,.¢) je uvazovat minimalizaci
chyby fonému (MPE — Minimum Phone Error) [Pov03] nebo minimalizaci chyby
slova (MWE — Minimum Word Error) [SM98|.

Fruce(A)

LW, Wyey), (2.33)

Vyse vyjmenované piistupy jsou vzajemné kombinovatelné, coz piinasi dalsi zlepseni icinnosti
akustického modelu [ZS05]. Nevyhodou diskriminativniho pfistupu je potfeba vétstho mnozstvi
dat pro trénovani nez pro klasické ML kritérium.
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Kapitola 3

Metody adaptace

Skryty Markovovuv model (HMM — Hidden Markov Model) v kombinaci s modelem
Gaussovskych smési (GMM — Gaussian Mixture Model) se v posledni dobé stal i¢innym
nastrojem pro modelovani akustickych pfiznaku v tloze rozpoznavani fe¢i [PMMRO6]. Pro
natrénovani modelu je potieba velkého mnozstvi dat od velkého poctu fecniki. Vysledny
model, na feéniku nezavisly (SI — Speaker Independent), pak dovede rozpoznévat tec libo-
volného feénika (viz obr. 3.1). Trénovaci data pro SI model jsou v jisté mife prumérnd, pokud

akusticka data SA
recnik 1 ADAPTACE [ odel™
data pro adaptaci I
Sl
) model
akusticka

MODELOVANI

data pro trénovani
Obrazek 3.1: Schématické znazornéni adaptace.

je vsak totoznost fe¢nika pii rozpoznavani znama, bylo by mozné dosahnout vétsi ispésnosti
natrénovanim modelu jenom z dat konkrétniho fecnika, kterého budeme chtit testovat. Ta-
kovému modelu se pak iikd na fe¢niku zavisly (SD — Speaker Dependent). Problémem pii
tvorbé SD modelu je nutnost mit k dispozici velky pocet trénovacich promluv od jednoho
fecnika, coz je v praxi ¢asto nemozné ziskat. Reseni poskytuje adaptace SI modelu na data
konkrétniho fec¢nika, vznikly model je na feénika adaptovany (SA — Speaker Adaptive).
Jde vlastné o transformaci SI modelu ve smyslu dosazeni maximélni pravdépodobnosti pro
nova data (viz obrazek 3.2).

Na rozdil od vlastniho trénovani akustického modelu vyuziva adaptace apriorni znalost
o rozlozeni parametriu akustického modelu. Tato znalost je obvykle odvozovéna z predem
natrénovaného SI modelu. Adaptace prizpusobuje SI model tak, aby byla maximalizovdna
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adaptacni data fecCnika

X/ X x

X
@

S|l model SA model
"N CHE @ =

Obrazek 3.2: Ilustrativni pifklad adaptace modelu. Hustoty rozlozeni slozek SI modelu (zde reprezentovany
elipsou) se ”posunou” ve sméru adaptacnich dat tak, aby SA model tato data lépe modeloval.

pravdépodobnost adaptacnich dat:

A\ = argmax P(O',...,OF|\)P()\), (3.1)
A

kde P(\) predstavuje apriorni informaci o rozdéleni vektoru parametru modelu A (ddna ob-
vykle SI modelem), O¢ = {0°(1),0°(2),...,0°(Te)},e = 1,..., E, je posloupnost vektoru
priznaku pridruzenych jednomu fecnikovi, \* je nejlepsim odhadem parametra SA modelu.

3.1 Obecné déleni adaptacnich metod

Adaptacnich pfistuptu a z nich vyplyvajicich ruznych metod k adaptaci je velké mnozstvi.
Obecné je mozné délit tyto metody dle nékolika kritérii podle jejich vlastnosti.

e Adaptace muze probfhat bud za chodu aplikace (on-line), nebo muze byt provedena
pired vlastnim testovidnim (off-line).

e Pokud mame pii adaptaci k dispozici presny foneticky prepis adaptacnich dat, zna¢ime
ulohu za adaptaci s uéitelem (supervised adaptation). Pokud vsak pfesny piepis
nemame, adaptace bez ucitele (unsupervised adaptation), lze jej nahradit auto-
matickym prepisem pomoci SI modelu. Vysledny piepis obvykle obsahuje nepiesnosti
a chyby, které lze odstranit naptiklad vyuzitim adaptovaného modelu v dalsi iteraci
(zpFesniujeme prepis a tim i SA model), popiipadé uvazovanim miry jistoty (CM — Cer-
tainty Measure) [WSMNO1] prepsanych slov jako vystupu z jazykového modelu (bereme
jen slova, kterd se rozpoznala s dostatecné velkou jistotou).

e Adaptacni metody lze délit podle toho, zda transformuji parametry modelu (mo-
del transform) nebo transformuji vektory pozorovani (feature transform). Druha
moznost méa vyhodu v pamétovych nérocich, protoze si neni tieba pamatovat pro
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kazdého tec¢nika cely model ale jen transformaci, ktera upravi jeho testované nahravky
na lepsi rozpoznani SI modelem.

e Pokud jsou pri adaptaci pouzita vSechna data najednou, jedna se o davkovou adap-
taci (batch adaptation). Pokud se vSak systém adaptuje postupné, jak ptichdzeji nova
adaptacni data, jde o inkrementalni adaptaci (incremental adaptation), kterd se
nejcastéji pouziva v on-line systémech.

e Pro vygenerovani SA modelu lze pouzit piistup generativni adaptace (generative
adaptation), kdy slozky modelu nejlépe reprezentuji sva data. Jinym ptistupem je dis-
kriminativni adaptace (discriminative adaptation), kdy slozky SA modelu nejlépe
reprezentuji sva data, ale navic se co nejméné vzajemné prekryvaji.

e Pr1i urcovani efektivity adapta¢nich metod lze uvazovat také mnozstvi dat, které jsou
pro adaptaci k dispozici. Adaptovany SA model konverguje k modelu SD konkrétniho
fecnika pii dostateéném mnozstvi adaptacnich dat (mnozstvi, které by bylo potiebné
pro vlastni natrénovani SD modelu). Na druhou stranu, pro mensi pocet adaptacnich
dat je adaptace rychla a pfitom je dobrou aproximaci SD modelu.

Parametry, které nesou nejdulezitéjsi informaci o fec¢nikovi, jsou stiedni hodnoty a kova-
rianéni matice vystupnich pravdépodobnosti stavii HMM tvorenych GMM. Nésledujici vzorce
jsou pro jednotlivé adaptacni techniky spoleé¢né a v dalsim textu na né bude odkazovano.

Necht .

wjmp(0°(t)|jm)

M .
> m—1 Wimp(0°(t)|jm)
je aposteriorni pravdépodobnost, ze pozorovani o(t) je generovano m-tou slozkou Gaussovské
smési j-tého stavu HMM. wjy,, pjm a Cjy, je véha, stfedni hodnota a kovarianéni matice
m-té slozky v j-tém stavu HMM, pak lze definovat

Vim(t) = (3.2)

E Te

Cim =D _Aim(t) (3.3)

e=1 t=1

jako obsazeni m-té slozky v j-tém stavu HMM pres vSechny casy t a vektor

D1 Yottt Y (DO° (1)

Ze 121: 1’ij()
v _ e S (o (0o ()
Ze 1Zt 17jm()

jako prumérnou hodnotu poc¢tu piiznaku ve vektoru pfiznaku patiicich m-té slozce GMM v
7-tém stavu HMM.

ejm(0) = (3.4)

resp. €jm(0-0 (3.5)

3.2 Metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP)
Metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP — Maximum A-Posteriori)

je zalozena na Bayesové metodé odhadu parametru akustického modelu s jednotkovou ztra-
tovou funkei [GL94]. Néstin odvozeni metody byl uveden v podkapitole 2.3.2, kde byly také

13



uvedeny vztahy pro pfepoéet novych parametrii modelu \, které maximalizuji funkei Q(\, ).
V piipadé adaptace odpadd problém hledéni apriornich parametru (tzv. hyperparametri).
Jako apriorni model je bran v tivahu pravé nami adaptovany SI model. Zbylé hyperparametry
maji vyznam experimentalné urcené adaptacni konstanty 7. V praxi je vyhodné adaptovat
pfedevsim vektory stiednich hodnot p;y,, popiipadé i kovarianéni matice Cj,, a vahy wjn,
jednotlivych slozek hustotnich smési modelu, zbylé parametry zustavaji totozné s apriornim
modelem.

Z (2.25) az (2.27) lze odvodit nésledujici vztahy pro MAP adaptaci:

X im Cq
Djm = % + (1 = jm)wjm| X (3.6)
ﬂjm = ajmsjm(o) + (1 - ajm)ll/jm s (3'7)
C’jm = ajmejm(o : OT) + (1 - ajm)(cjm + F’ij“?m) - ﬁjmﬁfm ) (38)
ij
iy, = ———— 3.9
Qjm, Cim T 3 ( )

kde ¢jm a €;m(0) jsou definovany vztahy (3.3), respektive (3.4). x je normalizacni parametr,
ktery garantuje, ze vSechny adaptované vihy kazdého GMM budou v sou¢tu rovny jedné.
o, je adaptacni koeficient, ktery kontroluje rovnovahu mezi starymi a novymi parametry.
K tomu je vyuzivana empiricky uréena konstanta 7, kterd nam 1ikd, jak moc se maji staré
parametry posunout ve sméru novych parametri uréenych z adaptacénich dat. Cim vice dat
k danému parametru méme, tim méné se puvodni hodnota projevi na vysledku. Pii malém
poctu adaptacnich dat pro konkrétni parametr se adaptace metodou MAP pro tento parametr
neprojevi. Adaptovany model metodou MAP konverguje k vysledku ziskanému klasickym
trénovanim pro dostatecné mnozstvi dat.

3.2.1 Diskriminativni MAP (DMAP)

Klasickd metoda MAP je zalozena na kritériu ML, viz (2.14). Takto adaptovany model trpi
stejnymi problémy, které byly zminény v ivodu do diskriminativniho trénovani 2.3.3. Metoda
diskriminativni MAP (DMAP — Discriminative MAP) naproti tomu stavi na nékterych
z kritérii definovanych pro diskriminativni trénovani 2.3.3, jako je napiiklad v [GRPOO]
kritérium MMI (2.32). Maximalizovanim MMI kritéria zabezpec¢ime rostouci pravdépodobnost
pro spravné prepisy, zatimco pravdépodobnost pro ostatni pirepisy se bude snizovat, coz vede
k diskriminativnimu charakteru adaptace.

Pomoci MMI kritéria lze odvodit vztahy pro DMAP adaptaci. Na rozdil od klasického
MAP se nascitavaji statistiky v;m (t) a 'y;.ifn”(t), kde 7 (t) se pocita dle citatele MMI kritéria,
tedy stejné jak je definovdno v (3.2), zatimco horni index den ozna¢uje jmenovatel MMI

kritéria, tedy 79" (t) je pocitano pravé s vyuzitim viech moznych piepisi.

jm
Pro DMAP je pak nutno pravdépodobnostn{ momenty ¢;m (t), €jm(0) a €j,(0-0T) nahra-
dit rozdilem puvodni hodnoty, vypoétené dle vzorcu (3.3),(3.4), respektive (3.5), a hodnoty
spoctené stejnymi vztahy, pouze ;. (t) je nahrazeno yfg”(t).
Podrobnéjsi odvozeni DMAP pro diskriminativni kritérium MMI i MPE lze nalézt napf.
v [PGKWO03].
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3.3 Metody adaptace zalozené na linearni transformaci

Zakladnim nedostatkem adaptaéni metody MAP je potieba dostatetného mnozstvi dat
pro kazdy parametr akustického modelu. Jelikoz je adaptovanych parametru v modelu velmi
mnoho, metoda vyzaduje nemalé mnozstvi adaptacnich nahravek, kterych se nam casto ne-
dostava. Metody zalozené na linedrnich transformacich [Gal97] omezuji pocet volnych
parametri modelu shlukovanim akusticky podobnych slozek stava do t¥id C, které pak adap-
tuji stejnym zpusobem. Diky shlukovani slozek poskytuji tyto metody dobré vysledky i s re-
lativné malym poc¢tem adaptacénich dat (v porovnani s MAP) a samotna adaptace pak muze
byt mnohem rychlejsi. Metody se snazi pro kazdy shluk nalézt takovou linedrni transfor-
maci, kdy by adaptované parametry akustického modelu 1épe odpovidaly hlasu konkrétniho
fecnika. VSechny parametry v jednom shluku se pak adaptuji stejnou linedrni transformaci.
Pro vypocet transformace je pak dostatek dat a adaptacnimi daty nepokryté parametry jsou
také zadaptovany. Vice o shlukovani parametru v podkapitole 3.3.4.

V této praci rozlisujeme dva zpusoby linearnich transformaci modelu, a to neomezenou
(unconstrained) a omezenou (constrained) transformaci. Prvi z nich pouziva jiné trans-
formaé¢ni vztahy pro stfedni hodnoty a jiné pro kovarian¢ni matice, na rozdil od druhého
zpusobu, kde jsou tyto parametry transformovany stejnou transformacéni matici. Déle lze u
kazdé metody rozlisit, zda je adaptace zaméfena na transformaci parametrt modelu nebo
na transformaci priznakai pozorovani.

3.3.1 Metoda maximaélni vérohodné linearni regrese (MLLR)

Nejcastéji pouzivana adaptacni technika ze skupiny linearnich transformaci je metoda ma-
ximalni vérohodné linearni regrese (MLLR — Maximum Likelihood Linear Regression)
[PS06]. Metoda je zalozena na neomezené transformaci, tedy stfedni hodnoty a kovarianéni
matice jsou transformovany ruznymi transformacemi. Predpoklddejme opét adaptacni data
ve formé O° = {0°(1),0°(2),...,0°(Te)},e=1,...,E.

Linearni transformace stfedni hodnoty je dana:
Hjm = Am)jm + by = W) €jm, (3.10)

kde pij,, je stard (puvodni) stfedni hodnota m-té slozky GMM v j-tém stavu HMM, iy, je
nova (adaptovand) stfedni hodnota, S;‘-Fm = [u]Tm, 1] je puvodni stFedni hodnota rozsifend o 1,
Ay je regresni matice a by, je aditivni vektor, W,y = [A(y), bin)] je transformaéni matice
pro tiidu C,,.

Transformace kovariancéni matice je vyjadiena vztahem:
Cjm =LH,L", (3.11)

kde H, je transformacni matice pro tfidu C, a L je Choleskiho faktor matice Cj,,. Ekvi-
valentné lze vztah (3.11) zapsat ve tvaru

Cjm = HipCjmH[,). (3.12)
Uloha nalezenf linearnich transforma¢nich matic je vazana na nalezenim optima nasledu-
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jict funkce:

E T.
Q(A\, \) = const — Z Z Z’Y]m (¢jm +1og |Cjm| + (0°(t) — ﬂjm)TCj_ni(oe(t) — Bim))-
]me)\e 1t=1
(3.13)
Implementaéné 1ze rozdélit ilohu na dvé ¢asti, nalezeni transformaci pro stiedni hodnoty
(3.10) a pro kovarian¢ni matice zvlast, viz (3.11) nebo (3.12).

Metoda MLLR pro stfedni hodnoty (MLLRmean)

Nasim ukolem je nalézt matici W,y = [A(n),b(n)], kterd transformuje stfedni hodnoty
vSech gaussovskych slozek bj,, patiicich do shluku C),, tedy maximalizovat optimalizacni
funkei (3.13) [Gan05]. Provedenim derivace a vhodnou tpravou lze dostat vztah

E T E T.
> 22 m G O = D > D> VimOCm WimbimEim  (314)
]mECn e=1 t=1 ymecn e=1 t=1

Vyraz (3.14) lze pro zjednoduseni intuitivné prepsat zavedenim substituéni matice Z,,)
za celou levou ¢ést rovnice a Vj,, Djy,, za pravou ¢ast uvnitf sumy pies slozky shluku C,.
Zredukovany tvar rovnice je pak

Z(n): Z ijW(n)Djm- (3.15)
bjmeCn

Reseni rovnice (3.15) je vypocetné nérocné, proto se v praxi vice vyuziva vypocet pres fadky
matice W(,), ktery pfedpoklédé model s diagonalnimi kovarianénimi maticemi. Je-li matice

Cj,, diagonalni (tedy vektor 0' = diag(Cjn)), pak je diagondlni i matice Vjy,. i-ty fadek
matice W, lze pak spocitat pro vSechna i = 1,..., 1 ze vztahu
wi =2 Gt (3.16)
kde
E T.
Gi= Z Tim 2€Jm€Jm Z Z Vjm(t (3.17)
bijCn e=1 t=1

Nepatrné odlisné odvozeni vypoctu transformacni matice W, za predpokladu diagonal-
nich kovarian¢nich matic lze nalézt v [PS06]. Uvedeno je zde pro lepsi ndvaznost na odvozeni
vztahu pro omezenou transformaci fMLLR (Feature MLLR) v podkapitole 3.3.2. Odvozeni
vyuziva vztahy (3.2), (3.3), (3.4) definované na zacatku této kapitoly.

Cést optimalizacni funkee (3.13), kterd je zévisld na Wi, je

n)zgjm B 2(wa)1€jm)€]m(0) (2)

QVV(n) = const — Z Cim Z 5 . (318)
bjm€Ch O-jm(Z)
Rovnice (3.18) muze byt dale pfepsdna na tvar:
T
QW = Winyiknyi — 05w, G )iw(nyi (3.19)
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kde

cim€jme;jm(0) (1)
bijCn Jm
& T
bjmeCn Jm

Pak maximalizovdnim rovnice (3.19) dostdvame:

W(n)i = G(n)zk( )it (3'22)

Metoda MLLR pro kovarianéni matice (MLLRcov)

Tato metoda [Gan05] se pocitd ve dvou krocich, nejprve transformujeme stredni hodnoty
(stejny postup jako u metody MLLRmean), poté kovariancni matice. Postupné ziskdvdme
modely: A = {u, C}, A = {1, C}, A = {f1, C} a plati pro né: p(O|\) < p(O|\) < p(O|\). Jak
jiz bylo zminéno, lze transformaci kovarian¢ni matice spoc¢itat dvéma zpusoby. Prvni vychazi
z rovnice (3.11), kde L je ziskano Choleskiho rozkladem matice C = LL™. Pak nejlepsi odhad
transformacni matice H ) lze ziskat [Gal97]

Sopmecy (L) [ ST 0 (007 (8) = g (0°(1) = figm) | L)

H,) =
ZJWEC’ Ze lzt 1yjm()

(3.23)

Rozpoznavéni s takto adaptovanym modelem je znaéné vypocéetné naroéné (pokud uvazujeme
plné kovarianéni matice), protoze logaritmus vérohodnosti £ vektoru pozorovani o(t) dany
transformovanym modelem A je pocitan jako logaritmus normalniho rozdéleni N

log L(0°(t), u,C, W, H) = log N'(0°(t), ix, C), (3.24)

kde C bude nadéle plna kovarianéni matice, W a H jsou transformaéni funkce ziskané pii
adaptaci MLLRmean resp. MLLRcov.

Pokud v8ak predpokladdme puvodni kovarianéni matice modelu diagonélnf je efektivneéjsi
vychéazet ze vztahu (3.12) a pocitat transformaéni matici po fadcich. Vektor a' = diag(Cjm)
je diagonéla kovarian¢éni matice Cjy,. i-ty fadek transformacni matice H(n ) tedy R(nyi, 1ze
iterativné vypocitat jako:

ZmeEC Ze 121& 17]m()

h 't =wv,,G L : , (3.25)
(n)i (n)i™ (n)i V()i G(n)zCT ( )
kde
1 E Te
Goni= 3 iy 20 2o O )~ ) (0F(0) — ) (326)
bjm€C, JMN e=1 t=1

V(n); je kofaktor matice H(;S
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Alternativni vypocet vysledného logaritmus vérohodnosti £ pro konkrétni Gausian ze
t¥idy C,, muze byt nyni pocitan

log L(0°(t)|tjms Cjms Wiy, Hiny) = log./\/(H(:SOe(t); H(_Tsﬁjm, Cinm) — 0'510g(|H(n)|2)7
(3.27)

Druhy z uvedenych vztahu je méné vypocCetné naroc¢ny, protoze neni zapotiebi inverze
matice H ani dvojitého ndsobeni kovarian¢ni matice C' transformacéni matici H, viz (3.11) .

3.3.2 Metoda MLLR pro transformace vektora pozorovani (fMLLR)

Metoda maximdlni vérohodné linedrni regrese vektoru pozorovani (fMLLR —
feature Maximum Likelihood Linear Regression) [Gal97] je zaméfena na linedrni transformaci
vektoru piiznaku O, spiSe nez na transformaci samotného akustického modelu. To pfinasi
vyhody prevazné v rychlosti adaptace (neni potfeba transformovat rozsdhly model s tisicem
priznaki) a v pamétové naroénosti (pamatujeme si pouze transformaci, nikoliv cely novy
model pro kazdého z feéniki). Transformace modelu metodou fMLLR je vsak v zdsadé mozna
pouhym piepisem transformaé¢nich vztahu do jiné formy (viz nize), pak je metoda nazyvéana
omezenou MLLR (CMLLR — Constrained Maximum Linear Regression). Z principu metody
je ztejmé, ze jde o omezenou transformaci, tedy stfedni hodnoty a kovarianéni matice jsou
transformovany stejnou transformaci

o0°(t) = A(H)Oe(t) + b(n) = A(_nl)coe(t) + A(_nl)cb(n)c = W(n)fe(t), (3.28)
kde W,y = [A(n), by je transformaéni matice, €7 (t) = [0°7(t),1] je rozsfieny vektor
piiznaki a A(,)c, b jsou matice pro ekvivalentni transformaci parametru akustického mo-
delu

Bjm = Ayeljm — bn)e, (3.29)
Cjm = Am)cCim Al (3.30)

Optimaliza¢ni funkce pro odhad transformaci nabyva tvaru:

Tg

— 1 —e — 2

Q) = const— > > V() (cim+H1og |Chm| ~10g(| Ay 1) +(6° ()~ pjm) T Cim (6° ()~ prjm))-
bij)\t,eil

(3.31)

Analogicky jako v odvozeni pro metodu MLLRmean 3.3.1 lze optimaliza¢ni funkci (3.31)
upravit na tvar [PS06]

I
QW(n) ()\, ;\) = log(]A(n)]) — Z ’w(j;l)zk?Z - 05wa)ZG(n)zw(n)l, (332)
=1
o (e(e)
CimMijm )€ im
Kpyi= > = % B m (3.33)
imeC, Jm
o ijs(igT)jm
jmeC, Jm



&(&)jm = [e(0)jm3 1], (3.35)

T
™ e(00" )jm €(0)jm
E(Eg )]m - E(O)?m 1 : (3‘36)
Pro nalezen{ feSeni rovnice (3.32) musime vyjadrit matici A, ve tvaru W,). Je mozné
matematicky dokdzat, ze log(|A]) = log(lw]v;|), kde v; je kofaktor matice A, rozsifeny
o nulu v posledni dimenzi. Maximalizovanim funkce (3.32) dostdvame Feseni:

R N L < 3.37
Wy = Gl 7 (n)i) - (3.37)
Lze dokézat, Ze fi2 je feSenim kvadratické rovnice, jejiz koeficienty jsou
T ~—1 T ~—1
[CL, b7 C] = [ﬁ(n)a _C(n)ZG(n)lk(n)w _v(n)lG(n)lv(n)z] ) (338)
ST A (3.39)
ijCn t

Po dosazeni vypocteného f; 2 do rovnice (3.37) dostavame dveé feseni w( )Z Vybirame takové,
které maximalizuje pomocnou funkci (3.32).

Nésledné muzeme spocitat logaritmus pravdépodobnosti pro metodou CMLLR jako:

log ﬁ(oe(t)’lljrm ij7 A(n)m b(n)c) = IOgN(Oe(t); A(n)cujm - b(n)ca A(n)cC]mA%;L)c)7 (340)
nebo pro metodu fMLLR jako:

logﬁ(oe(t)“l,jm, ija A(n)a b(n)) = 1Og-/\/’(14(n)oe(t) + b(n); Hjms ij) +0.5 log(’A(n) |2)
(3.41)
Odhad matice W,y = [A(y), b, je iterativni procedura, nasim tkolem je tedy na zacatku
inicializovat matice A,) a b(,). Matice A(,) je inicializovana jako diagonalni matice s jed-
notkovou diagondlou a vektor b(,) je volen jako nulovy. Iterace skonci tehdy, kdyz zmeéna
v parametrech transformacni matice W, je zanedbatelnd (obvykle po 20 iteracich).

3.3.3 Diskriminativni linedrni transformace (DLT)

U metody diskriminativni linearni transformace (DLT - Discriminative Linear Trans-
formation) je, stejné jako v metodé DMAP 3.2.1, ML kritérium (2.14) nahrazeno nékterym z
diskriminativnich kritérii pro trénovani (viz 2.3.3). Napiiklad v praci [UWO01] je vyuzito MMI
kritérium (2.32) a tzv. H-kriteridlni funkce (H-Criterion)

(a0 = D)Fmr(A) = Frumr(A), (3.42)
kde uzivatelsky volitelny parametr v > 1 zajisti kombinaci kritérii MMI a ML. Kriteridlni
funkce (3.42) lze dle [UWO01] piepsat do tvaru

E T

d —
Do DD (™) = A () Ch 0t (D)€, =
bim€Cn e=1 t=1
E Te

= > DTS (v t) = A5 (1) Cih W (1) EjmE s

bim€Cn e=1 t=1

(3.43)
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kde &, je rozsiteny vektor stfedni hodnoty j-tého stavu HMM m-té slozky GMM, o°(t)
je vektor pozorovani a ’y;m(t) je aposteriorni pravdépodobnost, zZe pozorovani o¢(t) je gene-
rovano m-tou slozkou j-tého stavu HMM. Horni index num nebo den oznacuje ¢itatel nebo
jmenovatel zlomku (2.32), ktery je pouzit k vypocitdni hodnoty 77, (¢). Rovnice (3.43) je
formdlné shodnd s rovnici (3.14) pro vypocet MLLR transformaci, jen 5, (¢) je zde nahra-
zeno (ayf™(t) — Vﬁ? (t)). Stejny postup muze byt aplikovan i pro odvozeni transformaci pro
kovarianéni matice.

Stejnd myslenka je rozvijena i v praci [TDBO05] zabyvajici se diskriminativni linedrni
transformaci pro vektory pozorovani. Opét je zde nahrazeno ML MMI kritériem. Po-
dobny pristup k DLT zalozeny na MPE kritérui (2.33) je popsan v [WWO04].

3.3.4 Shlukovani podobnych parametri modelu

Vyhodou metod zalozenych na linedrni regresi (jako je napi. metoda MLLR nebo fMLLR)
je moznost nashlukovani podobnych parametru modelu (jednotlivé smési GMM definované
stfedni hodnotou a kovarian¢éni matici) dle potfeby a mnozstvi adaptacnich dat. Vsechny
parametry patiici do jednoho shluku jsou transformovéany stejnou transformaci. Pocet shluku
zélezi na mnozstvi adaptacnich dat. Pied vybérem shlukovaci metody je tfeba si polozit dvé
otazky:

e jak vhodné nashlukovat parametry do jedné tridy, aby pro né mohla byt pouzita stejna
transformace a

e kolik transformaci je potieba pro dané mnozstvi adaptacnich dat.

Vlastni shluky mohou byt vytvoreny a zafixovany ptred adaptaci, pak se jedna o zafixo-
vané regresni tiidy. Pro zajisténi flexibility a robustnosti shlukovéni bylo v ¢lanku [LW95]
navrzeno pouziti regresniho stromu pro hierarchické shlukovani parametria modelu do re-
gresnich ttid.

Regresni strom je obvykle bindrnim stromem, kde kazdy uzel stromu reprezentuje jeden
shluk Cj,i = 1,..., I, parametri modelu. Ke kazdé tiidé muze byt prifazena transformace
Wy,n=1,...,N, (obvykle je N < I, protoze se budou pocitat pouze ty transformace, pro
které je dostatecny pocet aktudlnich adaptacnich dat). Kofenovy uzel obsahuje vsechny pa-
rametry (slozky GMM) celého modelu a kazdy finaln{ list regresniho stromu obsahuje pouze
jednu konkrétni slozku G,,,m = 1,..., M, kde v tomto pripadé M urcuje pocet vSech kom-
ponent vSech stavu akustického modelu.

Regresni strom je vyuzit jako apriorni informace o vSech moznych variantach shlukovani
v prostoru parametriu modelu. Podle mnozstvi a typu adaptacnich dat je vybrano vhodné
rozdéleni prostoru parametru podle "fezu” (viz piiklad na obrézku 3.3) v regresnim stromeé.

Béhem adaptacniho procesu jsou adaptaéni data rozdélena prislusnym Gausovskym kom-
ponentam (parametrum) modelu a je akumulovéna tzv. ”okupace” (obsazeni daty) jednot-
livych t¥id regresniho stromu

E Te
By= D cim= D I3 Amlt), (3.44)
jmeCy, JmeC, e=1 t=1
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Obrézek 3.3: Piiklad bindrniho regresniho stromu. C; az Ci5 oznacuji jednotlivé uzly, resp. t¥idy parametri
k nim nélezici. Cisla u uzl znadf jejich aktuslni obsazeni adaptaénimi daty, Sedivé jsou podbarveny ty uzly,
které tvori takzvany Fez stromu, hladinu s dostateéné velkou okupaci (vétsi nez préh 7' = 700). Pro tyto uzly
jsou vypoéitany transformace Wi az Wis. Napf. pro tfidu Ci2 neexistuje dostateéné mnozstvi dat (jeji okupace
adaptac¢nimi daty je 250), naopak jeji rodicovska tiida C14 ma jiz dostatek pozorovani (okupace = 1000) na to,
aby pro ni mohla byt vypoc¢tena transformace Ws. Viechny parametry, které obsahuje tiida Ci4 = C11 U Ci2
jsou pouzity pro vypocet transformace Wiy, avSak pouze parametry z tiidy Ci2 budou touto transformaci
adaptovany, protoze tfida C11 mé dostatek pozorovani pro vypocet své vlastni transformace Wj.

kde fy;'m(t) je aposteriorni pravdépodobnost, ze pozorovani o°(t) je generovano m-tou kom-
ponentou j-tého stavu HMM viz rovnice (3.2). Strom je prochazen ze zdola nahoru a jsou
generovany transformace pouze pro ty uzly stromu, které dosahnou predem definované tirovné
okupace (jejich obsazeni daty je vétsi jak predem definovany prah 7).

Vytvareni regresniho stromu

Obvykle délime regresni stromy do dvou kategorii, podle informace kterou vyuzivaji pro
shlukovéani parametru.

e Foneticka znalost. Existuji ur¢ité expertni znalosti o podobnosti jednotlivych akus-
tickych elementu (foném), které jsou vyuzity pii tvorbé regresniho stromu. Piikladem
muze byt foneticky strom na obrazku 3.4.

e Akusticky prostor. Parametry modelu jsou shlukovany podle vzdjemné blizkosti v akus-
tickém prostoru. Tato metoda vyuziva vyhod ”data-driven” pristupu, tim nevyzaduje
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expertni znalost (viz piiklad na obrazku 3.3). Déle se v textu budeme vénovat prévé
tomuto pristupu.

Nefec

Obstruenty Q

. I Samo-
Plozivy Fnkatwy@ hlasky Q Souhlasky

Neznélé  Znélé Neznélé  Znélé Vysoké Nizke Nazaly Retroflexy

Obrazek 3.4: Piiklad fonetického stromu. Na obrazku je fonetické déleni navrhnuto pro angliétinu, pfevzato
z [SKFS07].

Optimalni rozdéleni akustického prostoru na shluky podle [Gal96] vychazi z kritéria

S
Tree = arg max Teez Q(M, M|Tree), (3.45)
T s=1
1 E T.
Q(M, M|Tree) = cost — 5 log L(O|M) Z Z Z K jm (t)[const j,+
bjmEM e=1 t=1 (3.46)

+0g(|Cjml) + (0°(t) — fm) " reeCry (0°(t) — fjm)],
kde T'ree znaci regresnf strom, M je piivodni SI model a M je novy SA model s parametry

Hjm a Cjp,. Neni vSak mozné garantovat dosazeni globalnfho optima, pouze kazdé déleni
stromu nalezne lokalni optimum.

Podle [YEGT06] je shlukovani provddéno dle stfednich hodnot a jejich blizkost je dédna
Eukleidovskou mirou. Konstrukce regresniho stromu je provadéna rozdélovanim shluku, ob-
vykle se koné¢i v predem definované urovni stromu. Nepokracuje se tedy az do konecného
rozdéleni, kde by kazdému listu odpovidala jedna komponenta GMM.

Jiny ptistup shlukovani prindsi [CXWF06], kde tvorba stromu je rozdélena do dvou kroki.
V prvnim kroku jsou parametry modelu iterativné rozdélovany od vrcholu dolu pouzitim
divizni hierarchické strategie zalozené na Bayesové informaénim kritériu (BIC — Ba-
yes Information Criterion) [FR9S8], které automaticky odvodi optimélni pocet findlnich tid.
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Ve druhém kroku jsou pak finalni tiidy z prvniho kroku iterativné spojovany ze zdola na-
horu k vytvoreni regresniho stromu aglomerativni strategii (blizkost shlukt je opét ddna BIC
kritériem). Vyhodou tohoto piistupu je jeho plnd automatizace, tedy neni pii ném potieba
zddné vnejsi informace (jako je znalost findlniho poctu listu).

3.4 Kombinace pristupu MAP a MLLR

Vyhodou metody MAP je fakt, ze pii dostatecném mnozstvi dat SA model konverguje
k SD modelu. Naopak vyhodou metody MLLR je jeji dobra dc¢innost i pii malém poctu
adaptacnich dat diky shlukovani podobnych slozek hustotnich smési a tim snizovani poctu
volnych parametria modelu. Nabizi se moznost vyse zminéné metody zkombinovat dohromady.

3.4.1 Dvoukrokova adaptace

Jednou z moznosti, ktera se intuitivné jevi jako nejjednodussi, je adaptace modelu ve dvou
krocich [MZ07]. S ohledem na princip metody MLLR a MAP je vyhodny nésledujici postup:

e 1.krok - Adaptovat SI model pomoci MAP adaptace, ziskdme SA; model. Metoda MAP
provede adaptaci jednotlivych slozek, pro které mame dostatecné mnozstvi dat.

e 2.krok - Adaptovat SA; model pomoci MLLR adaptace, ziskame SA model. Pokud
neni dostatek dat pro adaptaci kazdého parametru, budou se pomoci MLLR, adaptovat
spole¢né parametry nashlukované regresnim stromem.

3.4.2 Regresni predikce modelu (RMP)

Pii malém mnozstvi dat je metoda MAP netc¢innd, protoze dochazi k adaptaci pouze téch
parametru, pro které se vyskytuji adaptacni data. Z toho duvodu byla do této metody za-
komponovana myslenka shlukovani podobnych parametri modelu, prevzata z metody MLLR.
Vyslednd metoda se nazyva regresni predikce modelu (RMP - Regression-based Mo-
del Prediction) [AW97]. Tato metoda pouzivd malé mnozstvi tzv. zdrojovych parametru,
pro které je dostate¢né mnozstvi dat, a ty pak vyuziva k predikci adaptované hodnoty tzv.
cilovych parametri, které jsou adaptacnimi daty Spatné podminéné. Pokud piredpokladame
linearni vztah mezi zdrojovym parametrem a jeho cilovou skupinou parametru, lze pak pouzit
linedrni regresi k odvozeni vztahu mezi témito parametry. Napiiklad pro dva parametry x a
y lze zapsat linedrni vztah:

y=Dbix+by+e, (3.47)

kde e oznacuje chybu aproximace a by, by jsou regresni parametry, které lze nalézt napf.
aplikovanim metody nejmensich étvercu (LSE — Least Square Error)

K

K
arg minz €2 = arg min Z(y — by, — bo)?, (3.48)
bibo bibo

kde K je koneény pocet regresnich bodu.
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3.4.3 Regrese vazenych sousedi (WMR)

Metoda regrese vazenych sousediut (WMR — Weighted Neighbor Regression) [HWFW00]
je zalozena na vyse zminéné technice RMP. Pokud uvazujeme adaptaci pouze stfednich hodnot
Mjm na novou hodnotu fij,, 1ze napsat regresni model ve tvaru:

ﬂjm = Byljm + by + €im- (349)

Metodou vazenych nejmensich ¢tvercu lze nalézt hodnoty regresnich transformaci mini-
malizovanim vztahu

wi(fix — Bpw — bo) " (i, — By, — b), (3.50)

M=
S
Do

I
M=

k=1 k=1

kde vsech K stfednich hodnot pj (parametri modelu) patii do jedné mnoziny vzéjemné
nejblizsich (sousednich) stfednich hodnot pj,,. wy je vaha k-tého parametru v dané mnoziné,
kterd je nepiimo timérna Mahalanobisové vzdalenosti k-tého parametru od stfedu mnoziny.

Postup metody je nasledovny [Cer07]: Pro kazdy parametr modelu SI je pomoci Maha-
lanobisovy vzdalenosti nalezeno K nejblizsich parametru. Po MAP adaptaci jsou vSechny
komponenty rozdéleny podle mnozstvi adaptacnich dat k nim pfidruzenym na zdrojové (pro
né bylo k dispozici dostateéné mnozstvi dat) a cilové (s malym mnozstvim adaptacénich dat).
Pro kazdy zdrojovy parametr a jeho pridruZenou mnozinu sousedu je vypocitdna regresni
pifmka. S jeji pomoci jsou adaptovany cilové parametry sousedici s danym zdrojovym para-
metrem (viz obrazek 3.5).

h»( informace o sousedech

L/
MAP WNR SA
@ ADAPTACE ADAPTACE | ~
data
fecnika 1

data pro adaptaci

Obrézek 3.5: Blokovy diagram WNR adapatace pievzaty z [HWFWO00].

3.4.4 Strukturalni MAP

Metoda strukturalni MAP (SMAP - Structural Maximum A Posteriori ) [SLI7] vyuziva
hierarchickou strukturu v prostoru parametru modelu (jako je regresni strom v podkapi-
tole 3.3.4). Metoda odvozuje transformaci pro kazdou turoven této hierarchické struktury.
Parametry v konkrétni tirovni jsou pouzité i pro dalsi své podurovné. Vysledna transformace
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parametru je tedy kombinaci transformaci vyssich irovni. Pomoci metody ML lze odhadnout
transformace Aj,, a B, pro kazdy uzel binarniho délictho stromu, pak lze stfedni hodnoty
a kovarianéni matice transformovat vztahy

Hjm = Hjm + Bjm, (3.51)

Cjm = AjmCinm. (3.52)

Ekvivalentni metody strukturalni MAP s linedrni regresi (SMAPLR — Structural
Maximum A Posteriori Linear Regression) lze nalézt v [MSC00] nebo vazené strukturalni
MAP (WSMAP — Weighted Structural Maximum A Posteriori) v [JWJY03].

3.5 Shlukovani mluvéich (SC)

Adaptacni strategie popsand v této ¢asti, metoda shlukovani mluvéich (SC — Speaker
Clustering) [PBNP98], je zalozena na hledani podmnoziny feéniku z trénovaci mnoziny, kteri
jsou akusticky blizko k testovanému rec¢niku. K pfepoc¢itani parametru modelu jsou s vyhodou
pouzita data od nejblizsich reéniku (apriorni znalost), nez celd kompletni trénovaci databaze
obsahujici promluvy od velkého mnozstvi fecniku. Novy model mé& pak mnohem blize k tes-
tovacim datum nez puvodni SI model. Jednou z moznych implementaci tohoto piistupu je na
pohlavi zavisly model (GD — Gender Dependent).

Adaptace na testovaného fecénika probiha v téchto krocich:

1. Vytvoreni akustického modelu z celé trénovaci databaze (SI model).

2. Vytvoreni akustickych modelt pro vSechny fecniky vyskytujici se v trénovaci da-
tabdazi. Pokud neméame dostate¢né mnozstvi dat pro natrénovani SD modelu, lze pouzit
nékterou z adaptacnich metod ke konstrukci SA modelu, popiipadé natrénovat pouze
jednostavovy gaussovsky model (GMM — Gaussian mixture model) a pouzit nékterou
z metod identifikace Fecnika.

e 3. Pro adaptaé¢ni data od testovaného feénika nalézt N nejblizsich fe¢niku (vybér nej-
pravdépodobnéjsich modelu pro adaptacni data). K rychlejsimu vybéru nejlepsich reéniku
muze byt pouzit i regresni strom viz [SBD95].

e 4. 7 trénovacich dat od nejblizsich fe¢niku vytvorit adaptovany model. Obvykle se
adaptuji jen stfedni hodnoty, pficemz zbylé parametry zustavaji shodné s ST modelem.
Jednou z moznosti vytvoreni nového modelu je kombinace vektoru stiednich hodnot
nejblizsich feé¢nikt metodou MAP ¢ ML [HCCO02].

Metoda SC si vystaci s malym mnozstvim adaptacnich dat, jejim cilem je najit si podobna
data v trénovaci mnoziné (data od nejblizsich Feéniku) k testovanému fecnikovi. Vyhodou
také je, ze adaptace modifikuje vechny parametry SI modelu, nejen ty, které byly obsazeny
adaptacnimi daty testovaného fec¢nika.
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3.6 Dekompozice vlastnich hlasia (ED)

Dalsi moznosti jak reprezentovat apriorni znalost pro adaptaci je analyzou hlavnich
komponent (PCA — Principal Component Analysis) pro ziskédni vlastnich hlasu (eigen-
voices) [Wes99]. Chceme-li adaptovat ur¢itou mnozinu parametru v modelu (napf. stfedni
hodnoty), pak lze tyto parametry zformovat do tzv. supervektoru dimenze D. Z T supervek-
toru modelu trénovacich feéniku vytvoirime PCA transformaci z D dimenzionédlntho prostoru
do prostoru s nizsi dimenzi K popsaného vlastnimi hlasy eq,...,ex_1, kde K < T << D.
Tim omezime prostor, ve které je hledan model nového fe¢nika.

Adaptovany vektor stfednich hodnot fi;,, j-tého stavu m-té slozky modelu je pocitan jako

linearni kombinace vlastnich hlasu eq,...,ex_1
B = [ﬂla‘-'uﬂ’jmv"wp‘JM]T: szel (353)
Mnozinu vah wy, ..., wx_1 odvodime maximalizaci pomocné funkce
J M T
Q) = — 5 POIN) S0 37 S 350 (1) (nlog(27) + 10g] G|+ (olt) — i) L ot) — i)
j m t

(3.54)
Tento proces adaptace uvedeny v [KNJ198] se nazyvd dekompozice vlastnich hlasta (ED —
Eigenvoices Decomposition). Vyhodou této metody adaptace je jeji dobrd ic¢innost pii malém
mnozstvi adaptac¢nich dat, hodi se tedy predevsim pro rychlou on-line adaptaci.
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Kapitola 4

Adaptacni techniky pro trénovani

Tato kapitola popisuje adaptacni techniky pro vyuziti v trénovaci fazi. Namisto adaptace
SI modelu pomoci transformaci vypoctenych z dat dostupnych v adaptacni fazi, jsou tyto
adaptacni metody aplikovany na trénovaci data, z kterych je pak vytvoren model bez rusivé
informace o fecnikovi.

Postup je zalozen na hypotéze, ze variabilita v akustickém modelu SI je zpusobena jak fone-
tickou odlignost{ jednotlivych subslovnich elementu (tuto informaci vyuzivame), tak rozdilem
hlasovych charakteristik mluvéich z trénovaci databédze (které jsou pro rozpoznavani feci
rusivé) a vlivu prostiedi, ve kterém byla trénovaci data nahrdna (aditivni ¢i konvolutorni
sum). Vysledkem je vétsi variabilita v trénovacich datech u SI modelu, nez u SD modelu.
Cilem adaptacnich technik pouzivanych pii trénovani modelu je odstranéni pravé této na
fecnikovi a prostiedi zavislé nezadouci informace. Metody se snazi snizit rozptyl trénovacich
dat pro konkrétni subslovni jednotku a tim zajistit jeji lepsi separovatelnost od ostatnich
jednotek. Na rozdil od predchozi kapitoly 3, kdy byly charakteristiky modelu piizpusobeny
konkrétnimu fec¢niku, je zde vytvaren tzv. kanonicky model, z néhoz je informace o fec¢nikovi
pomoci adapta¢nich technik odstranéna (viz obrazek 4.1).

Kanonicky model reprezentuje veskerou pozadovanou fec¢ovou variabilitu celé trénovaci da-
tabéze, ale je nezavisly na akustickych podminkach. Takovyto model je vytvafen jen tehdy,
kdyz mame k dispozici mnozinu transformaci pro odstranéni nefecové variability v datech.
Tvar kanonického modelu zavisi na forméach adaptacnich transformaci. Pro linedrni transfor-
mace jde o standardni HMM. Kanonicky model je mnohem vice kompaktni, je tedy nutné jej
pfi vlastnim rozpoznévani ddle adaptovat na konkrétni testované akustické podminky.

Moznosti, jak snizit variabilitu v trénovacich datech, je hned nékolik. Za zminéni stoji
napiiklad kepstralni normalizace (CMN - Cepstrum Mean Normalization) [MIT97], ktera
je jednoduchou a ¢asto pouzivanou metodou k odstranéni vlivu kanalu. Dalsi z metod je
gaussionalizace (Gaussianisation) viz [SDP04], normalizujici kumulativni hustotni funkci
vektoru pozorovani na standardni Gaussovské rozlozeni. Sofistikovanéjsi piistupy [Gal97]
jsou trénovani s adaptaci na mluvéiho (SAT — Speaker Adaptive Training) [AMSM96],
[MSJIN97], trénovani s adaptaci pomoci shlukovani mluvéich (CAT — Cluster Adaptive
Training) [Gal00] a normalizace délky hlasového traktu (VTLN — Vocal Tract Length
Normalization) [ZW97], [LR96]. Vyhodou zminénych metod je, ze se daji snadno a tispésné
kombinovat dohromady.
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Obrazek 4.1: Tlustrativni pifklad rozdilné variability slozek modelu SI a kanonického modelu.

4.1 Trénovani s adaptaci na mluvéiho (SAT)

Metoda trénovani s adaptaci na mluvéiho (SAT — Speaker Adaptive Training) vyuziva
linedrnich transformaci popsanych v podkapitole 3.3. Metoda se snazi odstranit variabilitu
fecniku z fonetické informace a vytvorit kompaktni kanonicky model Ao, ktery informaci
o te¢nikovi neobsahuje. Zatimco klasickd adaptace hledd model A, ktery by maximalizoval
pravdépodobnost adaptacnich dat od v8ech fe¢niku R

R
A= argmaxHP(O”"M), (4.1)
A r=1
SAT pocitd na tecniku r zavislou transformaci H” ke kanonickému modelu A¢ tak, aby se
maximalizovala pravdépodobnost [Gan05]

R
(Ao, H) = argmax [ [ P(O"|H" (\¢)), (4.2)
(Ae,H) .24

tedy hledame kanonicky model e a jeho transformaci H" zvislou na feénikovi r, které budou
maximalizovat pravdépodobnost pro kazdého recnika r zv14st. Fonetickd informace je ulozena
v kanonickém modelu AC, informace od fe¢nika pak v transformaci H'. Kanonicky model,
spolu s nékterou z adapta¢nich metod (viz predesld kapitola 3) pouzitou pii fazi rozpoznavani,
zajisti vysledky lepsi, nez lze ziskat s puvodnim SI modelem.

4.1.1 SAT pro MLLR

Pii klasickém trénovani akustického modelu se vyuzivd EM algoritmus (viz podkapi-
tola 2.3.1), ktery se snazi maximalizovat pomocnou funkei (2.20) vedouci k odvozeni pa-
rametru modelu, které zvysuji pravdépodobnost pro trénovaci data.

V SAT pristupu [AMSMO96] je nasi snahou maximalizovat pomocnou funkci
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kde parametr p = (H", A\¢) = ((A;, by), (fr;m, C'jm)) se sklada z transformace na rec¢nika a
z kanonického modelu.

Pro zjednodusSeni vypoctu je maximalizace rozdélena iterativné na tii ¢asti. V kazdé z
nich se snazime optimalizovat pouze jeden z parametri, zatimco zbylé dva zustdvaji fixovany.
V kazdé ¢asti optimalizacniho procesu musi hodnota pomocné funkce ) rust:

QH" A\c) < Q(H" ) < QH", (1, C)) < QH", \c).

Konkrétné rovnice pro sttedni hodnoty a kovarianéni matice kompaktniho modelu 1ze zapsat
ve formé

R T, 1 r 1
H]m - <szyjm ATTC 1Ar> ZZ/Y]m ATTC ( ( ) - br)7

(4.4)

(4.5)
r=1t=1 r=1t=1
6, T T 0@ 0 — )00 — )

Zr lzt 17]771( )

kde odhad transformace H" je proveden pomoci standardni metody MLLRmean (viz podka-
pitola 3.3.1) a 7, = A" fijn, + b" je transformovand stfedn{ hodnota kanonického modelu.

Re-estimacni SAT proces je zobrazen na obrazku 4.2, kde celkové zpétnd vazba znaci, ze
proces muze byt opakovan, dokud model nedokonverguje do svého optima.

HHM) 0 }\“(1)
> - EM 1% odvozeni —
Adaptace trénovani > MLLR "
| ]
7"i-1 > S }\‘i
> 2 >
L» 'g
(R) [¢]
Adaptace EM > odvozeni H g
> ® trénovani » MLLR ™ @&
H.." Ay L®

Obrézek 4.2: Blokovy diagram pro metodu SAT zaloZenou na MLLR transformacich. Prvnf blok zadaptuje
model pomoci transformaci H;_1, druhy blok odvodi nové parametry modelu \; (viz rovnice (4.5) a (4.6)),
tfeti blok pak spocte nové transformaéni matice H; pomoci klasickych adaptac¢nich metod. Cely proces lze
iterativné opakovat. Obrdzek je prevzat z prace [MSJNOT7].

Nevyhodou tohoto pFistupu k trénovani je znaéna pamétova naroénost [MSIJN97], protoze
je potieba uchovavat v paméti kazdou stiedni hodnotu a kovarianéni matici kanonického
modelu spolu s transformaci, a to pro kazdého feénika r zvlast. S tim je téz spojena casova
naroc¢nost diky I/O operaci pii praci s paméti. Redukovani néro¢nosti metody je navrzeno
v [MSJN97].

4.1.2 SAT pro fMLLR

Druhy ptistup k SAT navrzeny v [Gal97] je zalozen na metodé fMLLR (viz podkapi-
tola 3.3.2). Jeho vyhodou oproti predchozi metodeé je, ze adaptaéni transformace jsou pocitéany
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pro trénovaci vektory pozorovani. Tim je znacné usetien cas a pamét pro ukladdni me-
zivysledkt, protoze prepocet stiednich hodnot a kovarianénich matic probiha v jednom opti-
malizaénim kroku pravé z vyslednych transformovanych vektorti pozorovani.

Pomocnéa funkce ma tvar

ZZZ’VM "(); jms Cim).- (4.7)

Dosadime-li do této rovnice (4.7) vztah pro transformovany vektor pozorovani 6" (t) =
A"0"(t) + b" a s vyuzitim rovnice (3.41) dostavame

Qo) == 5 33 S )t

+10g(|Cjml) — log(|A™)) + (6" () = fijm)" C;n (67 () = fijm)).

(4.8)

Transformaé¢ni matice H” = (A", b") jsou odvozeny adaptaéni metodou fMLLR (viz pod-
kapitola 3.3.2) pro dané trénovaci vektory pozorovéni od konkrétniho fe¢nika. Stiedni hodnoty
a kovarian¢ni matice kanonického modelu lze poté piepocitat s vyuzitim znalosti o transfor-
macich vektoru pozorovani v jednom kroku

~ Z’r lzt lfy]m() T(t)

= , 4.9

g Zr IZt 1’ij() ( )

s Y Y (D (07 () = i) (07 (1) — )"
Zr 1215 17jm( )

Stejné jako u predchozi uvedené metody 4.1.1, i tento postup lze iterativné opakovat (viz
obrazek 4.3).

Cjm = (4.10)

Y

v _ v I :
data od fecnika 1 »| odvozeni L» transformace g
o'(t) fMLLR | | datfeénika | ,, o
N > H 5o |E| 1
-1 \g —=—>
>
» Hi-1(R) A g
N ” i > o (t) '@
data od feénika R odvozeni transformace s
- fMLLR dat feénika 4
o'(t) o

Obréazek 4.3: Blokovy diagram pro metodu SAT zalozenou na fMLLR transformacich. Nejprve se od-

vod{ transformaéni{ matice H;_1 metodou fMLLR, kterymi se zadaptuje vektor ptiznaku o(t). Z novych
piiznaku o(t) se pretrénuje model \;—1 (pomoci vztahu 4.9 a 4.10). Postup lze iterativné opakovat.

4.1.3 Diskriminativni adaptace pro trénovani (DAT)

Metoda diskriminativni adaptace pro trénovani (DAT — Discriminative Adaptation
Training) je diskriminativni verzi SAT. Napiiklad v [TDBO05] je odvozena metoda adaptaéniho
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trénovani vychazejici z diskriminativni linearni transformace pro vektory pozorova-
ni 3.3.3 a MMI kritéria (2.32). Jiny piistup, uvedeny v [WWO3], pouziva kritérium MPE
(2.33). V DAT, stejné jako v metodé SAT, je kazdd iterace rozdélena do dvou kroku, nejprve
se odhadnou linearni transformace a poté parametry kanonického modelu. Diskriminativni
kritérium (MMI popi. MPE) je pouzivano v obou krocich. Opét je s vihodou vyuzivdna ome-
zena transformace vektoru pozorovani, spiSe nez neomezena transformace vyzadujici znacné
pamétové naroky.

4.2 Trénovani s adaptaci pomoci shlukovani mluvéich (CAT)

Metoda trénovani s adaptaci pomoci shlukovani mluvéich (CAT — cluster Adaptive
Training) je jednoduchym rozsirenim metody shlukovani mluvéich (viz podkapitola 3.5).
Poznamenejme, ze mame trénovaci data vSech fecéniku rozdélend do P shluku dle akus-
tické blizkosti. Nad kazdym shlukem je vytvoren model (af jiz trénovanim nebo adaptaci
SI modelu). Mnozina M (4.14) téchto shlukovych modelu nahrazuje jeden kanonicky model
pouzivany v metodé SAT (viz podkalpitola 4.1).

K vytvotreni akustického modelu pomoci metody CAT [Yu06] je vyuzit vektor inter-
polac¢nich vah v pro kombinaci v8ech stfednich hodnot P shlukovych modelt, obvykle sdruzenych
do matice

Mjm:[u;m,...,,ufm] pro jm=1,...,M , (4.11)

kde M je celkovy pocet vSech slozek vsech stavii modelu, P je pocet shluki. Metoda CAT se
zaméiuje na adaptaci pouze stfednich hodnot akustického modelu p, zbylé parametry shlu-
kovych kanonickych modelu (pravdépodobnosti prechodii a a kovarianéni matice C') zustdvaji
nezménény. Vektor vah

1r P'r’]

vi=" v, (4.12)

hrajici tlohu transformace, je pocitan pro kazdé odlisné akustické podminky r = 1,..., R
(ruzny feénik ¢ ruzné prostiedi). Adaptovand stfedni hodnota jm-té komponenty pro jed-
notlivé akustické podminky r je ddana vztahem

Wiy = Mjmv". (4.13)

4.2.1 Hledani parametri modelu a transformaci

Stejné jako v metodé SAT, i zde se pro trénovani pouziva ML kritérium [Gal00]. Zména
je pouze v kanonickém modelu, ktery je zde tvoren mnozinou stfednich hodnot jednotlivych
shlukovych modelu a kovarian¢énich matic, které maji vSechny shlukové modely stejné

M={{M,....My}.{Z1,....Zu}}. (4.14)

Pro odvozeni parametru kanonického modelu M a véhovych vektoru (transformaci) Y =

vh ..., v se s vihodou pouziva algoritmus EM (viz podkapitola 2.3.1). Pomocna funkce pak

ma tvar

QMY M) =~ S50 S (1) ((07(1) — My ) Ch(07 (1)~ M), (415)
r jm t
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kde M je stary kanonicky model a M je nové odvozeny model (analogicky i pro Y). Je
nesnadné odvozovat kanonicky model M a transformace Y spolecné, proto se odhad provadi
ve dvou krocich, nejprve T a pak M. Obvykle se postup iterativné opakuje dokud kritérium
neza¢ne konvergovat.

4.2.2 Reprezentace shluku

Existuji dvé moznosti jak reprezentovat stiedni hodnoty jednotlivych shluki, CAT zalo-
zené na modelu a CAT zalozené na transformacich. Jejich kompletni popis je uveden
v [Gal00]. V prvnim zminéném zpusobu je kazdy shluk piimo reprezentovan akustickym
modelem, druhy zptusob popisuje shluk adaptaéni matici, kterd transformuje globalni model
na model daného shluku (napt. metoda MLLRmean viz podkapitola 3.3.1). Pro inicializaci
kanonickych modelua [Yu06] se s vyhodou vyuzivaji dekompozice vlastnich hlasa (ED —
Eigenvoices Decomposition) (viz podkapitola 3.6).

Vyhodou metody CAT je rychld adaptace pro maly objem adaptacnich dat. V porovnani
s jinymi adaptaénimi metodami, jako je napt. SAT, metoda CAT vyzaduje znatelné mensi
pocet adaptacnich parametru (dimenze P vdhového vektoru je obvykle v jednotkéch). Cim
méné parametru je pro metodu CAT pouzito, tim mensi je jeji efektivita v porovnani s
metodou SAT. Metoda muze byt také snadno a efektivné rozsifena jinou adaptaci viz [Gal01].

4.2.3 Diskriminativni adaptace pro trénovani pomoci shlukovani (DCAT)

Rozsitenim piistupu CAT je diskriminativni adaptace pro trénovani pomoci shlu-
kovani mluvéich (DCAT — Discriminative CAT). Na rozdil od klasické metody CAT, jed-
notlivé shlukové modely jsou zde trénovany pomoci disktiminativnich metod 2.3.3. Ty vSak
vyzaduji mnohem vice dat, nez je tteba pro klasické trénovani zalozené na ML kritériu (2.14).
Navrzené metody vyuzivajici diskriminativni kritéria MMI (2.32) ¢i MPE (2.33) jsou uvedeny
v [YMJFGO6].

4.3 Normalizace délky hlasového traktu (VTLN)

Duvodu fecové variability mezi feéniky je velké mmnozstvi, napf. lingvistické odlinosti,
zpusob artikulace, zdravotni a psychicky stav feénika a jiné. Prevladajicim faktorem vsak je
rozlisna fyziologicka stavba hlasového tustroji. Jednim z hlavnich zdroju odlinosti fe¢niku je
rozdilnd délka hlasové trubice, ktera se muze pohybovat od 13 cm pro zeny do 18 cm pro muze.
Délka hlasového traktu zdsadné ovliviiuje polohu formantovych frekvenci (a to s nepiifmou
umeérou), které jsou detekovany prevazné u znélych hldsek.

Metoda normalizace délky hlasového traktu (VTLN — Vocal Tract Length Norma-
lization) [ZW97] se snazi kompenzovat projevy ruzné délky hlasové trubice v feci transfor-
movanim frekvenéni osy fe¢nika tak, aby se jeho pozice formantu blizily pozicim prumeérného
recnika.
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4.3.1 Transformacni funkce

Transformace frekven¢ni osy spoé¢ivé v jejim nelinedrnim natazeni (popf. smrsténi), od-
borné nazyvaném borceni (anglicky warping). Warpovacich funkei © = F, (w) je celd fada,
nejpouzivanéjsi z nich jsou podle [PKTO03] tyto dve:

e 1. Po ¢astech linedrni funkce

Fat) = {

aw pro 0 < w < wy

T—awg o
E— (w—wp) prowy <w < wp,

(4.16)

ow +

kde frekvence wg je rovna nebo vétsi jak prumeérna frekvence tietiho formantu a je «
warpovaci faktor. Prubéh funkce je zobrazen v levé ¢asti obrazku 4.4.

e 2. Bilinearni funkce

Folw) = w + 2arctan (1 (1-a)sinw ) : (4.17)

— (1 —-a)sinw

Prubéh funkce je zobrazen v pravé ¢asti obrazku 4.4.

o, O,

o>1 o>1
a=0 i =0
F () ; OIS
| 1
a<l o<
0 — > ® o, o, 0 > ® o, o,
a) b)

Obrazek 4.4: Warpovaci funkce a) po ¢astech linedrni, b) bilinedrni.

Pro obé funkce plati, ze puvodni frekventni osa je transformovéna na stejny interval
@ € (0,wy,). Nasim tkolem je nalézt pro kazdého Fecénika jeho warpovaci faktor « tak, aby
byl nejlépe znormalizovan jeho hlasovy trakt. « je obvykle hleddno z intervalu (0, 88;1,12)
[PMMRO6]. Jinou warpovaci funkei s vice nez jednim proménnym parametrem lze nalézt napf.
v [PA06].

Zatimco metoda SAT je zamérena na transformaci parametri modelu, metoda VTLN pra-
cuje s vektory piiznaku. Predpokladame-li, Zze vektor pozorovani je parametrizovan pomoci
metody melovskych frekvenénich kepstralnich koeficienta (MFCC — Mel Frequency
Cepstral Coefficient), popf. metodou perceptivni linearni prediktivni analyzy (PLP
— Perceptual Linear Predictive), lze warpovani frekvenéni osy provadét bud pifmo pies
spektralni vzorky nebo transformovat meze jednotlivych pasem v bance filtri. Druhy ze
zminénych zpusobu je vypocetné méné narocny.
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4.3.2 Odhad warpovaciho faktoru

Nalezeni optimalniho warpovaciho faktoru r-tého fecnika «) jde ruku v ruce s optima-
lizaénim kritériem pro rozpoznavani. Oznacme soubor trénovacich promluv r-tého fecnika
O, = {0},...,0F} a k nému odpovidajici soubor ptepisi W, = {W}, ... . W}, pak sou-
bor téchto promluv warpovanych faktorem a mizeme oznacit O = {O}°, ..., OF*}.

Optimalni warpovaci faktor pro daného fecnika lze nalézt maximalizaci vérohodnosti war-
povanych promluv za predpokladu SI modelu A a daného prepisu promluv W,

a, = arg max P(O; |\, W,.). (4.18)

Pro zjednodusené hledani warpovaciho faktoru o byl navrzen vhodny interval doporucenych
hodnot «, uvedeny v této kapitole v ¢asti 4.3.1.

Jiné, nez vyse uvedené ML kritérium pro vybér optimalniho warpovaciho faktoru, tzv.
linearni diskriminativni kritérium (LD — Linear Discriminant), 1ze nalézt v [WSW9S].
Je zalozeno na kovarianénich maticich danych akustickych vzorku. Predpokliddme, ze kazdy
vzorek je pridruzen do nékteré z akustickych tiid. Pak LD kritérium ma formu

T
LD =-— 4.19
T (119)
kde T je kovarianéni matice vsech vzorku a W je prumérnd kovarianéni matice vzorku patiicich
do konkrétnich tiid ¢;

W = Zp(ci)Wi- (4.20)

Hleddme takovy parametr o, ktery maximalizuje kritérium (4.19). Tehdy budou rtuzné t¥idy
vzorku od sebe vzdjemné daleko, ale maji v pruméru maly rozptyl mezi svymi vzorky. Tato
metoda je také pouzita pro rychlou transformaci pii on-line pouziti v [PKT03].

4.3.3 Normalizovany akusticky model

S pomoci warpovanych promluv O lze natrénovat kompaktni model \., ktery je "na
miru usity” na fe¢nika s prumérnou délkou vokalniho traktu. Pii procesu rozpoznavani je
pak nutné testované promluvy normalizovat piislusnym warpovacim faktorem.
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Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole se nachazi experimentalni vysledky adaptac¢nich metod, které byly do-
posavad programoveé realizovany. Navrzené experimenty byly zaméfeny na adaptaci recnika.
Systém ASR neobsahoval zadny jazykovy model, v promluvach se nenachazela zadna slova
mimo slovnik (OOV — Out Of Vocabulary). Vysledky zde uvedené jsou pouze ke srovnani
jednotlivych adaptacnich metod, nikoliv celého systému.

5.1 Data a akusticky model

Vsechny experimenty byly provedeny na ¢eském telefonnim korpusu obsahujicim ¢tenou
fec. Digitalizace analogového telefonniho signélu byla provedena pomoci DIALOGIC D/21D
vzorkovaci frekvenci 8 kHz a naslednou konverzi do u-law 8 bitového rozliseni.

Z korpusu bylo vybréano 100 trénovacich feéniku a kolem 40 vét (30-40 tisic vzorku) pro
kazdého z nich, z téchto dat byl natrénovan SI model. Jinych 100 fe¢niku bylo pouzito na
experimenty, kde adapta¢ni ¢dst obsahovala po 20-30 vétdch (prumérné 20 tisic vzorku pro
fecnika) ke kazdému z teéniku, testovaci ¢ast pak jinych 5 vét. Slovnik pro piepis obsahoval
475 ruznych slov, kde nékolik z nich mélo vice riznych fonetickych pfepisu, tedy findlni pocet
polozek ve slovniku byl 528. V testovacich vétach se nenachézela zadna OOV slova.

Nahravky byly zpracovany MFCC parametrizaci s 12 filtry (pouzity delta i delta-delta
koeficienty), 25 ms okénko s posuvem 10 ms. Na zdvér byla pouzita metoda kepstralni norma-
lizace CMN. Akusticky model byl trifénovy HMM s 8 slozkami pro kazdy stav s diagondlnimi
kovarianéni maticemi.

5.2 Hodnoceni tspésnosti rozpoznavani

V tlohach rozpoznavani tec¢i je vysledny prepis porovnan s referenénim textem dané
promluvy pomoci algoritmu dynamického borceni casu (DTW — dinamic Time Warping)
[Psu95]. Uspésnost piepisu se da hodnotit [Cer07] napifklad pomoci procenta chybné roz-
poznanych slov (WER — Word Error Rate), pfesnosti (ACC — Accuracy) a spravnosti
(CORR — Correctness) vysledného piepisu. Slovo spravné rozpoznéno je oznaceno jako H
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(Hit), spatné rozpozndno S (Substituce), slova kterd v prepisu chybi jsou D (Delete) a ta,
ktera prebyvaji I (Inzerce). Jednotlivé miry uspésnosti lze psat ve tvaru

D+1
weR= 2P 500 (5.1)
N
ACC = 100% — WER, (5.2)
H
CORR = —100%. (5.3)

5.3 Vysledky

5.3.1 Klasické metody adaptace

V prvnim fadku tabulky 5.1 jsou uvedené hodnoty ACC pro experiment s SI modelem
v prvnim sloupci a modelem adaptovanym metodou MAP, MLLRmean, MLLRvar, fMLLR
v sloupcich nésledujicich. Veskeré vysledky jsou pouze po jedné adaptacni iteraci, vyjimkou
je metoda MLLRcov, kterd je z principu dvouiteraéni (viz podkapitola 3.3.1). Obecné lze
predpokladat dalsi zlepsovani pro vice adaptacnich cykli. Druhy fadek tabulky uvadi prumeérny
¢as adaptace na jednoho Fecnikal.

V metodé MAP byly adaptovany stredni hodnoty, kovarianéni matice i vahy slozek na-
jednou. Konstanta 7 byla experimentalné nastavena na hodnotu 16.

Regresni strom v metodé MLLR (resp. fMLLR) byl konstruovdn pomoci HTK verze 3.4
[YEGT06]. Ke konstrukci byla vyuzita pouze blizkost stfednich hodnot. Strom mél 32 listovych
uzla, tedy 32 zakladnich shluku, které se pak podle aktudlniho mnozstvi adaptac¢nich dat
spojovaly do sebe dle navrzeného stromu.

Tabulka 5.1: ACC[%)] vybranych adapta¢nich metod.

S1 MAP MLLR MLLR fMLLR

model mean cov
ACC 66.18% 75.00% 74.84% 77.93% 76.99%
cas adaptace 0.69s 2.39s 17.03s 14.91s

7 vysledku je vidét podstatné zlepSeni pfesnosti rozpoznavani pii pouziti adaptacnich
metod a to az o 17% relativné. Nejlepsi vysledky davd metoda MLLRcov, kterd adaptuje
jak sttedni hodnoty, tak kovarian¢ni matice modelu a to ruznymi transformacemi. Tato me-
toda v presnosti predéi i fMLLR (ta adaptuje stfedni hodnoty a kovarianéni matice stejnou
transformaci), ale je ze vSech testovanych metod nejpomalejsi.

Nejrychlej$i metodou je MAP, pro kterou jsme v testu méli dostate¢né mnozstvi dat, proto
i ona mé dobré vysledky. Mala rychlost adaptaci zalozenych na linedrnich transformacich lze
pri¢itat hlavné velkému regresnimu stromu. Pro takové mnozstvi adaptacnich dat obsazenych

"Vipocet provddén na doméci stanici s procesorem Core2duo a vnitini paméti 2MB.
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v naSem testu bylo vytvofeno v pruméru 10 transformac¢nich matic pro kazdého fe¢nika. Ra-
pidni zpomaleni metod MLLRcov a fMLLR (oproti MLLR) je také vinnou nutného iterativni
vypoctu matic uvniti vlastni adaptace pro adaptaci vektoru piiznaku.

5.3.2 Kombinace adaptacnich metod

Tabulka 5.2 zobrazuje vysledné ACC ziskané po kombinaci vybranych metod adaptace.
Kombinace spocivala v postupné adaptaci pomoci dvou nebo tfech metod aplikovanych ve
dvou resp. tfech adaptacnich iteracich. Byly pouzity adapta¢ni metody se stejnym nastavenim
popsanym vyse.

Tabulka 5.2: ACC[%)] kombinace adapta¢nich metod.

MAP MAP MAP MLLRmean  MLLRmean MLLRmean
-MLLRmean -MLLRcov -fMLLR -MAP -MAP-fMLLR -MAP-MLLRcov
77.03% 78.14% 78.37% 77.22% 78.37% 78.46%

Kombinace metod vykazuji dalsi zlepseni adaptace. Optimélnim z hlediska tc¢innosti a
¢asové narocnosti (viz 5.1) se jevi kombinace metody MAP, kterd je znacné rychld, s adaptaci
vektoru pozorovani (fMLLR).

5.3.3 Adaptacni trénovani

Tabulka 5.3 obsahuje vysledné ACC samotného SI modelu a ptetrénovaného metodou
SAT. V dalsich tadcich je porovnani téchto modeli po adaptaci. Opét mély adaptacni metody
stejné nastaveni jako v prvnim experimentu popsaném vyse. Metoda SAT adaptovala pouze
stfedni hodnoty modelu.

Tabulka 5.3: Porovnani ACC[%)] dané SI a SAT modelem po adaptaci.

typ adaptace SI SAT
zadna 66.18% 68.18%
MAP 75.00% 75.28%

MLLR 74.75%  76.82%
fMLLR 76.99% 78.21%

Metoda SAT odstranuje z modelu informaci o fe¢nikovi, model se pak stdva vhodnéjsi pro
adaptaci a adapta¢ni metody na ném vykazuji lepsi i¢innost v porovnani s SI modelem.

5.3.4 Mnozstvi dat pro adaptaci

Potiebny pocet dat pro adaptaci metodou MAP a fMLLR je uvedeno v tabulce 5.4.
Vysledky ACC jsou prumeérem ze sta recniku (stejnych jako v experimentech vyse) pro ruzny

37



pocet adaptacnich vét. Prumérnd véta se sklada priblizné z 1000 vzorku (vektoru pozorovani).

Tabulka 5.4: ACC[%] pfi rizném poétu adaptaénich vét.

Adaptace
pocet vét  MAP  fMLLR
1 67.57% 72.10%

2 68.14% 74.82%
3 68.43% 75.76%
4 69.15%  75.60%
5 69.14%  75.36%
6 69.97%  75.75%
8 70.63%  75.59%
10 70.89%  76.14%
12 72.17%  76.20%

Metoda fMLLR dokézala (oproti MAP) adaptovat model jiz pii malém poctu adaptacnich
dat, coz ji ¢inni idealni pro postupnou adaptaci v aplikacich pracujicich v redlném case.

5.4 Zhodnoceni experimenta

Experimenty provedené na ¢eském korpuse s dostatecnym mnozstvim dat a velkym poctem
ruznych feéniku dokézaly opodstatnéni adaptace na fecnika. Z vysledku jsou také patrné
vyhody a nevyhody jednotlivych metod, jejich rychlost a té¢innost. Napiiklad metoda MAP
se ukdazala byt dobrou volbou pro prvni itera¢ni krok. Pomoci ni se zméni adapta¢nimi daty
dobfe podminéné slozky modelu, ostatni slozky jsou pak v druhé iteraci zpresnény jinou
metodou, napt. fMLLR s vyhodou adaptace vektoru pozorovani.

Nejlepsi vysledky byly ziskdny aplikaci metody MLLRcov, kterd adaptuje jak stiedni
hodnoty, tak i diagonalni kovarian¢ni matice (odlisnymi transformaénimi maticemi oproti
metodé fMLLR). Kovarianéni matice jsou adaptovany prostrednictvim transformaci vektoru
pozorovani, tim je sniZena jak casovd tak i paméfovd naroénost metody MLLRcov (resp.
fMLLR).

Model ptedptipraveny pomoci adaptacniho trénovani (v experimentech testovédno pouze
SAT na stfednich hodnotéch) dokézal zvysit i¢innost jednotlivych metod v porovnani s kla-
sicky natrénovanym modelem.
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Kapitola 6

Zaver

Problém adaptace akustického modelu v 1loze rozpoznavani spojité feci je jiz dlouhou
dobu fesen mnozstvim védeckych pracovist po celém svété. Existuje velké mnozstvi metod a
pristupu v ruznych oblastech zpracovani jak modelu tak i signdlu. Presto jde stale o otevieny
problém.

Jak dochézi k zrychlovani vypocti a tim k zpfesnovani samotného akustického mo-
delu, objevuji se nové piistupy k adaptaci (napi. diskriminativni metody), které maji veétsi
uc¢innost. Aktualnim problémem je také rychlost adaptace pro pouziti v realném case, kdy je
akusticky model adaptovan za béhu fe¢ového rozpoznavace. Tyto dva problémy (rychlost a
presnost) jsou si navzdjem v protikladu. Néekteré metody jsou cilené vyvijeny pro maly pocet
adaptacnich dat, pravé pro praci v on-line rezimu. Naopak jiné tlohy vyzaduji co nejveétsi
presnost modelu na konkrétniho fec¢nika, maji k dispozici velké mnozstvi dat i dostateény cas
na adaptaci. Témito problémy se bude zabyvat ma diserta¢ni préce.

6.1 Diléi cile disertacni prace

e Zamérit se na zlepSeni Uc¢innosti metod adaptace, prevazné pak metod zalozenych na
linearnich transformacich, které vykazuji dobré vlastnosti i pro maly pocet adaptacnich
dat. V téchto metodach realizovat diskriminativni pt¥istup.

e Déle se zabyvat zrychlenim metod a jejich implementaci v tloze on-line adaptace.

e Popsané metody méni z mnoziny parametru modelu pouze ty, které popisuji pravdeé-
podobnost stavu, pro Gaussovské rozlozeni jde o stfedni hodnoty, kovarianéni matice
a vahy. Lze predpokladat, ze SI model trénovany na datech od velkého poctu feé¢niku
bude mit vyssi slozitost struktury, nez SA model vdzany pouze na jednoho konkrétniho
fecnika. Strukturou modelu se v tomto piipadé mysli pocet slozek GMM v jednotlivych
stavech modelu. Protoze rozptyl v datech od jednoho konkrétniho fec¢nika bude pod-
statné mensi nez v datech od vice reéniku, Ize u SA modelu uvazovat o zméné poctu
slozek GMM. Diserta¢ni prace by se tedy méla zamérit na adaptaci pravé téchto para-
metri, na snizeni slozitosti vysledného modelu.
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