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Anotace

Tato préce se zabyva problematikou automatické adaptace akustického modelu na aktuélni
data od konkrétniho fec¢nika. Pro natrénovani modelu je potfeba velkého mnozstvi dat, které je
z praktického hlediska nemozné ziskat od jednoho recnika. Regenim je konstrukce akustického
modelu na datech od vice Fe¢nikt a néasledna adaptace tohoto modelu na dostupnych datech
daného fe¢nika. Klasické metody adaptace, predstavené v této praci, maji problémy s malym
mnozstvim adaptacnich dat, takto adaptovany model miuze ve vysledku zhorSovat rozpoznavani.

Prace si klade za cil vysvétlit principy pouzivanych adaptacnich metod a postupy adaptac-
nfho trénovani, dale se zamétuje na problém nedostatku dat pii adaptaci. Jsou zde predstaveny
znamé robustni metody adaptace a navrzena vlastni feSeni, jejichz t¢innost je vzajemné expe-
rimentalné porovnana.

Anotation

This work is focused on the automatic speaker adaptation of an acoustic model, which is a
part of the automatic speech recognition system. To train the acoustic model it is necessary to
have large amount of data from many speakers. The final speaker-independent model is then
able to recognize the speech from any speaker. The speaker-independent model is adapted to the
speech of a specific speaker. Ordinary adaptation techniques introduced in this work perform
poorly in cases with insufficient amount of adaptation data. The aim of this work is to discuss
methods of adaptation and adaptation training. To avoid the problem with lack of adaptation
data various robust solutions have been described and new one have been proposed. Some of
these methods were tested, and the experiments show that the robust adaptation contributes
significantly to the task of automatic speech recognition.
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Kapitola 1

Uvod

Reé, jako jeden z nejpouzivanéjsich zptisobii predavani informaci mezi lidmi, je v popiedi
zadjmu oboru umélé inteligence jiz nékolik desitek let. Mezi problémy zpracovani feci pocita-
¢em patii, mimo jiné, uloha automatického rozpoznavani feci (ASR — Automatic Speech
Recognition), tedy tloha pfepisu mluveného slova na text pomoci stroje. Prvni automatické roz-
poznévace se objevily v Sedeséatych letech minulého stoleti, avSak jejich tspésnost byla znacné
omezena tehdej$imi moznostmi vypocetni techniky. Prvni rozpoznavace se soustiedily pouze na
prepis izolovanych slov. Teprve v sedmdesatych letech, s ptfichodem myslenky skrytych Mar-
kovovych modela (HMM — Hidden Markov Model) a prudkym rozvojem vypocetni techniky,
doslo k nastartovani vyvoje systému ASR a jejich sméfovani k rozpoznavani reci spojité.

Se zdokonalovanim ASR zacal také riust pocet slov obsazenych v rozpoznéavacim slovniku, z
nékolika stovek v osmdesatych letech na nékolik tisic v letech devadeséatych. Systémy vyuzivajici
slovnik s velkym poc¢tem slov se odborné ozna¢uji LVSCR (Large Vocabulary Continuous
Speech Recognition) systémy [1]. Také kvalita rozpoznavané feci presla z ¢istych laboratornich
dat k spontannim hovortim v rusném prostiedi.

V soucasné dobé, kdy je obvyklé rozpoznavat spontanni hovory ve Spatné akustické kvalité,
Celime mnoha problémiim [2]. Jednim z nich jsou pravé rizné akustické podminky v nahranych
datech zpusobené rozdilnym nahravacim prostfedim, riznym kanalem a odlisnym fe¢nikem. To
vSe pridava nezadouci varianci v nahranych datech. Pii rozpoznavani testovacich dat s jinymi
akustickymi vlastnostmi, nez méla trénovaci data pouzitda pro vytvoreni akustického modelu,
dochézi k degradaci Gspésnosti rozpoznavani. Resenfm by bylo pouzit model natrénovany na
datech se stejnymi akustickymi podminkami jako v testovanych datech, to v8ak v principu neni
zcela mozné. Napiiklad ziskani dostatetného mnozstvi dat od jednoho fe¢nika pro natrénovani
akustického modelu je v praxi nerealné.

7 tohoto duvodu jsou jiz dvacet let vyvijeny adaptacéni techniky normalizujici testovaci
data nebo posouvajici parametry akustického modelu smérem k testovacim datim. Uspésnost
rozpoznavani muze byt diky adaptaci vyrazné zlepSena, a to jiz pfi pouziti nékolika maélo
promluv od cilového Fe¢nika. Zaroven s fecnikem jsou adaptovany i akustické podminky pii
nahravani, jako jsou typické ruchy prostiedi, pouzité nahravaci zafizeni atd.

Ukolem trénovani je vytvofit model dobfe odpovidajici testovanym datim. V praxi viak
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, ¢imz se zvysi jeho efektivita pro
testované data. Problém velké variability v trénovacich datech tim ale neni tplné odstranén.
Regenim je adaptaéni trénovani, jehoz tkolem je snizit variabilitu z trénovacich dat a vytvorit
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KAPITOLA 1. UVOD

Kanonicky model je nésledné adaptovian na testovaci podminky.

S novym vyuzitim ASR v on-line aplikacich [3] vyvstaly nové problémy pro adaptaci,
které zahrnuji vyreSeni specifickych tkola souvisejicich s on-line zpracovanim mluvené feci. Pii
on-line rozpoznavani nezname dopiedu identitu rozpoznévaného recnika, tedy adaptace musi
probé&hnout az v pribéhu rozpoznavaciho procesu na aktualné rozpoznavanych datech. Téchto
dat je obvykle velmi malé mnozstvi, coz kontrastuje s pozadavkem rychlé adaptace na fecnika.
Kromé toho data pro on-line adaptaci nemaji referen¢ni prepis. Proto byly vyvinuty metody
robustni adaptace, které se snazi predchézet problémtm s malym mnoZstvim nepfesné pie-
psanych dat pro adaptaci.

Tato préace si klade za cil vysvétlit principy pouzivanych adapta¢nich metod a postupy
adaptacniho trénovani. Adaptace je zde popisovana jako pfizplsobeni se cilovému recniku, ale
z principu véci jde vlastné o obecnou adaptaci na akustické podminky, protoze cilovy Fecnik
neni nic jiného nez jiny akusticky kanal pro prenos hlasu. Déale je prace zamérena na robustni
pristupy k adaptaci, pfevazné se snazi fesit problém malého mnozstvi dat pro adaptaci. Jsou
zde popsany pouzivané robustni piistupy spolu s navrzenym vlastnim feSenim. Tyto postupy
jsou experimentalné ovéfeny.

1.1 Cile disertac¢ni prace

e Popsat principy nejpouzivanéjsich metod adaptace vychézejici jak z generativniho tak i
z diskriminativniho pfistupu.

e Prozkoumat existujici robustni pristupy k adaptaci zaméifujici se na problém malého
mnozstvi dat bez referen¢niho prepisu.

e ZaméFit se na zlepSeni ucinnosti metod adaptace, prevazné pak metod zaloZenych na
linearnich transformacich, které vykazuji dobré vlastnosti i pro maly pocet adaptacnich
dat.

e Provést experimentélni porovnani jednotlivych metod, pfevazné pak robustnich pfistupii
(at jiz prevzatych nebo vlastnich) s dirazem na jejich tcinnost s malym mnoZstvim
adaptacnich dat.

e Implementovat robustni piistupy adaptace do on-line systému pro rozpoznévani mluve-
ného slova.

1.2 Struktura prace

Predlozena préace se zabyva adaptaci akustického modelu, proto je v nasledujici kapitole
nejprve popsan akusticky model a postupy pro jeho natrénovani. Dale je v kapitolach 3 a 4
uveden soucasny stav z hlediska rtznych pristupt k adaptaci.

V kapitole 3 je pozornost vénovana piistuptim zaloZenym na adaptaci akustického modelu.
Uvedeny jsou zde jednak metody linearni transformace (LT), které v soucasné dobé patii k
nejpouzivanéjsim, a jednak metoda maximalizace aposteriorni pravdépodobnosti (MAP). Dalsi
cast kapitoly 3 je pak vénovana kombinacim téchto metod a jinym odvozenym piistuptim.

Kapitola 4 se zabyva jinym pristupem blizkym k adaptaci, a to tzv. adapta¢nim trénovanim,
pii kterém je odstranovana nezadouci variability v akustickém modelu, a tim usnadnéna jeho
nésledna adaptace na konkrétniho fe¢nika. Adaptac¢ni trénovani vyuziva postupy odvozené z
adaptace, ale aplikuje je na trénovaci data.
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Problémum on-line adaptace se vénuje kapitola 5, kde je stru¢né zminén i nejvétsi z pro-
blémi on-line piistupu, a tim je nedostatek dat pro adaptaci. Tomuto problému je pak vénovana
celé nasledujici kapitola 6, ktera popisuje existujici feseni nedostatku adaptac¢nich dat.

V kapitole 7 jsou popsany srovnavaci experimenty jednotlivych nejpouzivanéjsich adaptac-
nich metod a adapta¢niho trénovani. Déle jsou zde uvedeny vlastni navrhy pro zlepseni adap-
tace v loze malého poctu adaptacnich dat, které jsou experimentalné porovnéany s existujicimi
postupy. Pozornost je vénovana i experimentim zaméfenym na rozdilné mnozstvi adaptacnich
dat.

Zavér prace, kapitola 8, poté shrnuje dosazené vysledky.






Kapitola 2

Akustické modelovani

Tato kapitola si klade za cil priblizit ¢tenéfi zékladni principy modelovani fec¢i pomoci
akustického modelu reprezentovaného skrytymi Markovovymi modely (HMM — Hidden
Markov Model). Je zde popsana struktura modelu a postupy pifi rozpoznavani posloupnosti
feci. Hlavni diraz je kladen na metody konstrukce HMM, nebot ty jsou zakladem adaptacnich
technik, jimiz se tato prace zabyvéi. Detailni popis trénovani i vyuziti skrytého Markovova
modelu je mozno nalézt v [4], [5] nebo [6].

2.1 Struktura akustického modelu

PTi rozpoznévani souvislé feci jsou v dnesni dobé nejvice dominantni klasifikatory pracujici
se statistickymi metodami, kdy jsou slova (Casté&ji subslovni jednotky jako slabiky, fonémy, tri-
fony a pod.) modelovany pomoci HMM. Vyslovena posloupnost slov W je nejprve rozélenéna
na kratkodobé tuseky, tzv. mikrosegmenty, po jejichz dobu predpokladame, Ze parametry hlaso-
vého tstroji jsou stacionarni. Pro kazdy mikrosegment je vypocitan vektor priznaku o(t), ktery
tvoli parametrizovany pirepis vyi¢ené promluvy O = {o(1),0(2),...,0(T)}. Cela promluva je
modelovana zietézenim subslovnich modelit HMM sériové za sebou. Cilem rozpoznavani je pak
nalézt posloupnost slov W*, ktera maximalizuje podminénou pravdépodobnost P(O|W') pro
danou akustickou informaci O.

Jako akusticky model je uvazovan skryty Markoviv model, patfici do mnoziny pravdépo-
dobnostnich koneénych automatti, 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 procesii jako je spojita fec,
jejichz vyvoj je spojen s postupujicim Casem.

Na skryty Markoviuv model (ptiklad na obrazku 2.1) 1ze pohliZzet jako na pravdépodobnostni
koneény automat, ktery prechézi z jednoho stavu do stavu druhého pies predem dané pravdépo-
dobnostni pfechody a tim generuje ndhodnou posloupnost pozorovani O = {o(1),0(2),...,0(T)}.
Stav s;, do kterého model piejde, generuje piiznakovy vektor o(t) podle rozdéleni vystupni
pravdépodobnosti b;(o(t)).

Podminéna pravdépodobnost prechodu a;; urcuje, s jakou pravdépodobnosti prechazi model
ze stavu s; v Case t do stavu s; v case t + 1

a;j = P(s(t +1) = sj|s(t) = s;). (2.1)

Pravdépodobnost prechodu je v ¢ase t generovani akustické informace pro vSechny stavy s;



KAPITOLA 2. AKUSTICKE MODELOVANI

A

/
/ N
4 b
/ /
/ 2 /

7
/ /

; a
RN
@

‘\

T
|
|

/ / |
|
|

/
2(01>/ JlieX (o) |+2)b3(0 ) vb4(0m \94(0t+2 \0.(0¢

EEENENE)

0 +1 (1+2) O O+1) O2) O

(1+1)

O

Obrazek 2.1: Priklad tiistavového skrytého Markovova modelu pouzivaného pro modelovani
trifont, prevzaty z [4].

konstantni a proi=1,2,..., N — 1 plati:

N
> ai =1, (2.2)
j=2

kde N je celkovy pocet stavii modelu.

Vystupni pravdépodobnost b;(o(t)) popisuje rozdéleni pravdépodobnosti pozorovani o(t)
produkovaného stavem s; v Case t

bj(o(t)) = p(o(t)|s(t) = s;). (2.3)
Ve stavech akustického modelu pro rozpoznavani plynulé feci se v soucasné dobé nejvice

vyuziva normalni rozdéleni vystupni pravdépodobnosti reprezentované modelem Gaussov-
skych smési (GMM — Gaussian Mixture Model)

M
o(t)) = Y wjmbjm(o(t)), (2.4)
m=1

kde  bjm(o(t)) = (277)1”|C'jm| exp (—;(o(t) - ujm)TCj_nlb(o(t) - ,ujm)>, (2.5)
plati také / bj(o)do =1, (2.6)

M znaéi pocet slozek hustotni smési, n je dimenze kovarian¢ni matice, Wjy,, tjm a Cjn, vyjadiuji
vahu, stfedni hodnotu a kovarian¢ni matici normélniho pravdépodobnostniho rozlozeni m-té
slozky j-tého stavu modelu.
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2.2 Vypocet pravdépodobnosti promluvy

Urceni podminéné pravdépodobnosti P(O|W) lze nahradit vypoctem P(O|A) kde A je
skrytym Markovym modelem promluvy W. Vypocet pravdépodobnosti generovani pozorované
posloupnosti O = {o(1),0(2),...,0(T)} modelem A, u néhoz neni znama posloupnost stavi
S =5(0),s(1)...s(T" + 1), kterymi posloupnost pozorovani prosla, lze pocitat jako soucet prav-
dépodobnosti vSech moznych posloupnosti stavi:

P(O|X) = ZP (0,S[A) = Z( s(1) [Hb t)s(t+1)]> (2.7)

kde s(0) je vstupni neemitujici stav a s(7' 4 1) vystupni neemitujici stav modelu A. Neemitujici
stavy jsou takové, které negeneruji zadna pozorovani a nemaji tedy zadné k nim piislusné
rozdéleni pravdépodobnosti. Skryté modely modeluji jednotlivé fecové jednotky, neemitujici
stavy slouzi k pospojovani téchto jednotek v jakoukoliv fec¢ovou posloupnost.

Piimy vypocet P(O|)\) je vypocetné naro¢ny, proto byl navrhnut forward-backward
iteraéni algoritmus, ktery snizuje slozitost vypoctu pribéznym ukladanim mezivysledki,
které jsou poté pouzity pro vSechny posloupnosti stavii z S se stejnou pocéate¢ni sekvenci
stavii. Alternativou k vypoctu P(O|)) jako souctu pfes viechny mozné cesty délky 7" modelem
A je aproximovat tuto sumu pouze jednou nejpravdépodobnéjsi posloupnosti stavi, se kterou
projde posloupnost O modelem A, tj.

T
P5(0|)\) = mgx P(O, S|)\) = msax <(I8(0)5(1) H bs(t)(o(t))as(t)s(tﬂ)) . (2.8)

t=1
Pro nalezeni optimélni posloupnosti stavi a vypocteni pravdépodobnosti Ps(O|)\) se vyuZziva
tzv. Vitterbidv algoritmus [7] pracujici na principu dynamického programovani.
2.2.1 Rekurzivni vypocet forward-backward algoritmem

Pti vypoctu odpfedu (forward) definujeme sdruzenou pravdépodobnost o(t) pozorovani
posloupnosti prvnich ¢ akustickych vektort {o(1),...,0(t)} konéici v aktualnim stavu s; v
Case t za podminky modelu A

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

Pro vypocet odzadu (backward) definujeme podminénou pravdépodobnost f3;(t) pozorovani
posloupnosti poslednich 7" — ¢ akustickych vektora {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) = s5, ). (2.10)

Konkrétni algoritmy vypoc¢tu pravdépodobnosti P(O|)) lze nalézt napt. v [4]. Hledana
pravdépodobnost P(O|\) miuize byt snadno vyc¢islena kombinaci proménnych «;(t) a 3;(t)

N—

POIN) = > ai(t (2.11)

1=2

,_.
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2.2.2 Iterativni Viterbiho algoritmus

Pti prochazeni modelu si algoritmus uchovava proménnou ¢;(t) urcujici pravdépodobnost

maximalné pravdépodobné posloupnosti stavii s(1),s(2),...,s(t) = s; pro ¢astecnou posloup-
nost pozorovani {o(1),0(2),...,0(t)}
pj(t)= max P(o(l),...,0(t),s(1),...,s(t) = sj|\). (2.12)

s(1),...,s(t—1)

Algoritmus postupuje odpredu, ale pro uréeni maximalné pravdépodobné posloupnosti
stavil je potfeba si pfi jeho vypoctu jesté pamatovat v kazdém casovém kroku ¢, z kterého
stavu v predchozim kroku byla vybrana maximalni hodnota. K tomuto ucelu je v algoritmu
zavedena proménnd W;(t), kterd se vyuziva pii zpétném trasovani k nalezeni maximalné prav-
dépodobné cesty modelem A pro posloupnost {o(1),0(2),...,0(T)}. Kompletni algoritmus lze
nalézt napi. v [4].

2.3 'Trénovani parametrt akustického modelu

Stanoveni topologie skrytého Markovova modelu je tilohou expertniho navrhu, vychézejiciho
z vlastnosti spojité feci. Naopak ke stanoveni parametri modelu dochazi na zékladé statistic-
kych metod aplikovanych na trénovaci data, ktera jsou predem zanotovana [4|. Parametry
skrytého Markovova modelu jsou pravdépodobnosti pfechodt a;; a vystupni pravdépodobnosti
b;(.) vyjadiené pomoci hustotni smési normalniho rozdéleni s vahami wjp,, stfednimi hodnotami
Mjm a kovarianénimi maticemi Cj,,

A= {aij,ij,[l,jm,ij}, kde 1 S ’i,j S Nal S m S M. (2.13)

2.3.1 Metoda maximalni vérohodnosti (ML)

Jako metoda odhadu parametrit byva pro svou efektivitu Casto vyuzivina metoda ma-
ximalni vérohodnosti (ML — Maximum Likelihood), ktera maximalizuje vypocet pravdépo-
dobnosti modelu

A* = argmax P(O?,...,0F|)) (2.14)
A
pro soubor E zndmych trénovacich promluv {O°}E |, kde O° = {0°(1),0°(2),...,0%(T:)}.
Vyuzivéa se Fisherova funkce vérohodnosti

E
F(O',...,0%\) = P(0',...,0"]x) = [[ P(O°|V), (2.15)
e=1
ktera je maximalizovana pfes neznamé parametry modelu \ (v praxi se spiSe pracuje s logarit-
mem vérohodnostni funkce)

E E
\ = arg maxlo P(O°|)\) = arg max log P(O°|\). 2.16
g1 ge]_[1 (0°) = arg: Zl g P(O°|)) (2.16)

Pro stanoveni optimalnich parametri modelu A, tedy nalezeni globalntho maxima véro-
hodnostni funkce, v podstaté neexistuje zddné explicitni metoda. Efektivné se vSak k vypoctu
vyuziva iterativniho Baum-Welchova (BW) algoritmu [8], ktery je specialnim piipadem EM
(EM — Expectation-Maximization) algoritmu [9]. EM algoritmus nalezne parametry modelu,
které zabezpeci pouze lokalni maximum funkce P(O|\), vysledek tedy zavisi na pocatecni volbé
parametri.
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EM algoritmus
Nejprve zavedeme skrytou proménnou 3¢, ktera ponese informaci o indexech stavi 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 reestimaé¢ni vztahy pro EM algoritmus ze vztahu:

PO = S PIO°41N) = L PGINPOTy ) = PO WPGAO Y. (217

Pokud uvazujeme rozdil logaritmi vérohodnostnich funkei dvou modelit A a A, plati po
upravé [4]:

PO\ <& . P(0°,y°|)) P(y|O°, \)
> log Ay ZZP(y |0°, \) log [P(Oe,ye!A)P(ye|O€,)\) . (2.18)

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

E 0°. /¢ By
Zl > ZZP y°|O°, A logge’ze:;\; =Q\N) —Q\N), (2.19)
e=1 e=1 Ye ’
E
kde QA A) =Y > P(y°|0%, \)log P(O°, y°|)). (2.20)
e=1 Ye

Tato nerovnost Fika, ze pokud vybereme model A tak, abychom doséhli p¥irastku funkce
Q(X, \) oproti funkci Q(\, \), pak vzroste i logaritmus vérohodnostni funkce EE_l log P(O%|\).
Vypocet EM algoritmu probihé iterativné ve dvou krocich, nejprve vypocteme o¢ekavani (ex-
pectation) funkce Q(\, \) a nésledné vybereme takovy model \, ktery maximalizuje (maxima-
lization) funkci Q(\, ). Odvozeni algoritmu lze nalézt mimo jiné v [10].

Rozepsanim pravdépodobnostni funkce pro jednotlivé parametry hustotnich smési modelu A
a dosazenim do vztahu (2.20) dostavame vztah pro piirastkovou funkei Q(A, \) s vyjadienymi
parametry hustotnich smési

E
QA =) > P(y|0%, N log P(O°, y|X) =

e=1 y°
E Te B
=Y oo B 06\)\ ZP “,y°|A) log H( Gse(t—1)s¢ () T Cse(tyms + bse(tymg (0c (1)) T Gse (T )se (T +1)
e=1

(2.21)

Tuto rovnici pouzijeme k odvozeni vztahd pro trénovani parametrii modelu.

Reestimac¢ni Baum-Welchiv algoritmus

Jde o specialni pripad EM algoritmu, plati pro néj tedy stejné vztahy, které byly odvozeny
v predchozi sekci. Nové odhadnuty model A v kazdém kroku (pomoci maximalizace funkce
Q(\, ) zvysuje pravdépodobnost modelu P(O¢|\) > P(O¢|\) az do posledniho kroku, kdy
P(O¢|)\) = P(O¢|\). Popis algoritmu lze nalézt napiiklad v [4].
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2.3.2 Metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP)

Metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP — Maximum A-Posteriori
Probability) [4] stavi také na ML kritériu (viz ¢ast 2.3.1), rozdil v8ak je v uvazovani A jako
nahodného vektoru a ne jako pevné hodnoty (jak je tomu v metodé ML). MAP kombinuje
informaci ziskanou apriornim modelem A s informaci z trénovacich dat. Vyhodou metody MAP
je potfeba menstho mnozstvi trénovacich dat oproti metodé ML.

Ulohu nalezeni parametri A lze formulovat na zékladé maximalni pravdépodobnosti nasle-
dovné:

M\ = argmax P(\|OY,...,0F). (2.22)
A

Vyuzitim Bayesova pravidla dostavame vztah:

. P(OY,...,0F|N)P())
A :arginax 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%,...,0F|\)P()), (2.24)
A

kde P(A) je apriorni informace rozdéleni vektoru parametrii, coz je jediné odlisnost od metody
maximélni vérohodnosti (2.14). Opét se vyuZije Fisherova funkce vérohodnosti (2.15) jako pfi

odvozovani metodou ML.

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

(771J - 1)“‘2@ 1 poe|>\ ( )Be( )

"= SN - 1) + B / (2.25)

N Ry lﬁz,ﬁla (t)aijbj (0 (1)) B5(t + 1) -
ij i i — 1) + 0 promy e o5 (085 :

py o my oD+ >y ﬁew ol (T.) BE(T:.) .

ZN 1(7711_1)"‘2@ 1poe|>\ Zt 19 §(t )516(75)’

D = (Ujm - ) + Ze 1 Zt 1 /y]m( ) ’ (228)

S [ = D)+ 2 S 2 ®)]

_ TJmCJm + Vim ()0 (1)
Tjm + Ze 1 Zt 1 ’ng(t)

C_' o Ujm, + Ze 1 Zt 1'7Jm( )( e( ) - ﬂjm)( 6( ) - ﬂjm)T - ij(ﬂjm - ij)(ﬂjm - ij)T

: (2.29)

e _n+Ze IZt lfyjm()
(2.30)

10
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kde
N (0°(t)|jm; Cijm)

S €N (08 (D)l ajon: Con)

Matice w;p, fadu n, vektor {jp, a skalary 7y, ajy, jsou parametry normalniho-Wishartova
apriorniho rozdéleni m-té komponenty j-tého stavu a n;;, v, jsou slozky vektorti parametrii
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 hyperparametrua je
slozity problém, jednou z moznosti je odhadovani pfimo z trénovacich dat [4].

. (2.31)

Vim (t) = 5 (t)

2.3.3 Diskriminativni trénovani (DT)

Nejpouzivanéjsi pristup k trénovani, ML kritérium, je vhodny pro rychlé vytvoreni dob-
rého modelu vyuzitim Baum-Welchova algoritmu. Tento generativni pfistup vykazuje nejlepsi
vlastnosti za ur¢itych predpokladi, které je vSak Casto velmi obtizné splnit. Jednim z nich
je stacionarita Tfec¢ového tustroji v mikrosegmentech teci, tedy Ze TeC je generovana diskrétné.
Druhou nesplnitelnou podminkou je predpoklad nekone¢ného mnozstvi dat pro trénovani [11].

Pro prekonani téchto problému byla navrzena alternativni kritéria pro diskriminativni
trénovani (DT — Discriminative Training) HMM modelu. V mnoha odbornych pracich bylo
dokézano (napf. v [12]), ze diskriminativni trénovani muZe zlepsit tspé&snost rozpoznavani vy-
tvoreného modelu formulovanim funkce, ktera penalizuje parametry snizujici spravnost rozpo-
znévani. Diskriminativni trénovani se snazi nastavit parametry modelu tak, aby jednotlivé stavy
odpovidaly svym pozorovanim s nejvétsi pravdépodobnosti a zaroven (na rozdil od generativ-
niho trénovani) minimalizuje pravdépodobnost pozorovani patficich jinym stavim modelu.

Pii optimalizovani ML metody je vhodné pouzit EM algoritmus s pomocnou funkei Q(\, \)
(2.20), kde zvyZeni hodnoty této funkce garantuje nesnizeni pravdépodobnosti P(O¢|\). Funkce
s touto vlastnosti je oznacovana za strong-sense pomocnou funkci. Takovouto funkci je vsak
pro kritéria DT obtiZzné najit. Optimalizace diskriminativniho trénovani se provadi rozsire-
nym Baum-Welchovym algoritmem (EBW — extended Baum-Welch) [13], ktery pridava do
puvodni nerovnosti v BW algoritmu brzdici faktor, ¢imz zajisti konvexnost pomocné funkce, a
optimalizaci diskriminativniho trénovani lze pak provést stejnym zptsobem jako v pripadé me-
tody maximéalni vérohodnosti. Alternativnim pfistupem je vyuziti weak-sense pomocné funkce,
kterda vsak nezarucuje stabilitu odhadu kritéria DT. Je nutno zavést vhodny brzdici faktor.
Vice o brzdicim faktoru v nasledujicich kapitolach zabyvajicich se diskriminativni adaptaci
3.3.1,3.4.3.

Jednotliva diskriminativni kritéria:

e Maximalizace vzajemné informace (MMI — Maximum Mutual Information)[14] umoz-
nuje vybrat sekvenci slov s miniméalni nejistotou spravné hypotézy. Tento pfistup vyuziva
informaci o spravném piepisu promluvy O (tzv. referencéni piepis Wyer) a informaci o
vSech moznych prepisech W (véetné toho spravného). Toto kritérium lze napsat ve formé

"(O|Wiyer, \)P(W,
Fun () = 2L ‘K’“ef’ JPWrey) (2.32)
2w P*(O[W, \)P(W)
kde W,.; je referencni prepis nahravky O, zatimco W znac¢i vSechny moZné piepisy,
véetné toho spravného. X je HMM model. x je empiricky voleny faktor, kterym lze ménit

'Pro hodnoty 7i; = 1,vjm = 1,%jm = 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
parametri je proveden jen na zakladé trénovacich dat.
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KAPITOLA 2. AKUSTICKE MODELOVANI

pomér mezi pravdépodobnosti spravného prepisu a pravdépodobnosti ostatnich prepisii,
tedy lze jim regulovat miru diskriminativnosti vysledného modelu. V praxi jsou uvazo-
vany misto vSech moznych prepisi W pouze N-nejlepsi prepisy ziskané z rozpoznavace
nebo N-nejpravdépodobnéjsich cest ze slovni miizky. Podobné kritérium Maximalizace
vzajemné informace pomoci diskriminace pozorovani (MMI-FD — Maximum Mu-
tual Information Frame Discrimination) [15]| pracuje pfimo s vektory pozorovani a jejich
prislusnosti ke staviim modelu namisto informaci ze slovni m¥izky.

e Minimalizace chyby klasifikace (MCE — Minimum Classification Error)[16] minima-
lizuje chybu oc¢ekavani piidanim ztratové funkce [(W, Wy..r) k diskriminativnimu kritériu
pH(O|Wref7)\)P(Wref)

fMCE()\) = ZWPK(O‘W, )\)P(W) Z(I/Va Wref)7 (233)

kde opét W, je referencni piepis nahravky O, W znaci vSechny mozné prepisy a k je
empiricky voleny faktor. Moznosti jak vypocitat (W, W,.r) je uvazovat minimalizaci
chyby fonému (MPE — Minimum Phone Error) [12] nebo minimalizaci chyby slova
(MWE — Minimum Word Error) [17].

Vyse vyjmenované piistupy jsou vzajemné kombinovatelné, coz prinasi dalsi zlepSeni t¢innosti

akustického modelu [18]. Nevyhodou diskriminativniho pfistupu je potfeba vétsiho mnozstvi
dat pro trénovani, nez je potieba pro klasické ML kritérium.
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Kapitola 3

Metody adaptace

Skryty Markovoviv model (HMM — Hidden Markov Model) v kombinaci s modelem
Gaussovskych smési (GMM — Gaussian Mixture Model) je jiz delsi dobu nejlepsim néstrojem
pro u¢inné modelovani akustickych pfiznaki v tloze rozpoznavani feci [4]. Pro natrénovani
takového modelu je potfeba zpravidla velkého mnozZstvi dat, coz je obvykle nemoZné ziskat
od jednoho fe¢nika, proto se pro trénovini modelu vyuziva dat od velkého mnozZstvi fe¢nikii.
Vysledny akusticky model, na Feéniku nezavisly (SI — Speaker Independent), pak dovede
rozpoznavat fe¢ obecného feénika, protoze trénovaci data jsou v jistém smyslu prameérné.

akusticka data SA
ADAPTACE [oder™

\ 4

fecnik 1

data pro adaptaci

Sl
model

akusticka

MODELOVANI

data pro trénovani

Obrazek 3.1: Schématické znazornéni adaptace.

Pokud je vsak totoznost fecnika pfi rozpoznavani znadmé, bylo by mozné dosahnout vétsi
aspésnosti natrénovanim modelu jenom z dat konkrétniho fe¢nika, kterého budeme chtit roz-
poznéavat. Takovému modelu se pak fikd na Feéniku zavisly (SD — Speaker Dependent).
Problémem pii tvorbé SD modelu je nutnost mit k dispozici velky pocet trénovacich pro-
mluv od jednoho fec¢nika. Regenf poskytuje adaptace SI modelu na data konkrétniho Fe¢nika,
vznikly model je na Feénika adaptovany (SA — Speaker Adaptive), viz obr. 3.1. Jde vlastné
o transformaci SI modelu ve smyslu dosazeni maximalni pravdépodobnosti pro nova data, viz
obrazek 3.2.

Na rozdil od vlastniho trénovani akustického modelu vyuziva adaptace apriorni znalost o
rozlozeni parametri akustického modelu. Tato znalost je obvykle odvozovana z predem natré-
novaného SI modelu. Adaptace pfizpusobuje SI model tak, aby byla maximalizovana pravdé-
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KAPITOLA 3. METODY ADAPTACE

adaptaéni data feCnika

X/ X x

X X X
S| model SA model
"D OE =

A -
)

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

podobnost adaptacnich dat:

A\* = argmax P(0%,...,0F|\)P()), (3.1)
A

kde P()\) predstavuje apriorni informaci o rozdéleni vektoru parametri modelu A (dana obvykle
SI modelem), O°¢ = {0°(1),0°(2),...,0°(Tc)},e = 1,..., E, je posloupnost vektora pfiznaki
pridruzenych jedinému fe¢nikovi a A* je nejlepsim odhadem parametri SA modelu tohoto
fecnika.

3.1 Obecné déleni adaptacnich metod

Adaptacnich pristupi a z nich vyplyvajicich riznych metod k adaptaci je velké mnoZstvi.
Obecné je mozné délit tyto metody z hlediska nékolika kritérii podle jejich vlastnosti:

e Adaptace miize probihat bud za chodu aplikace (on-line) - podrobnéji popsano v kapi-
tole 5, nebo muze byt provedena pied vlastnim testovanim (off-line) - na tento piipad
nejsou kladeny zadné specialni pozadavky, konkrétné rychlost adaptace zde nehraje vel-
kou roli.

e Pokud mame pii adaptaci k dispozici presny foneticky prepis adaptacnich dat, znac¢ime
ulohu za adaptaci s ucitelem (supervised). Pokud vSak presny prepis neméme, tzv.
adaptace bez ucfitele (unsupervised), lze jej nahradit automatickym pfepisem pomoci
SI modelu. Vysledny piepis obvykle obsahuje nepfesnosti a chyby, které lze odstranit
napiiklad vyuzitim adaptovaného modelu v dalsi iteraci (zpfeshujeme pirepis a tim i SA
model), popfipadé uvazovanim faktoru jistoty (CF — Certainty Factor) [19] pfepsanych
slov jako vystupu z jazykového modelu (bereme jen slova, ktera se rozpoznala s dostatecné
velkou jistotou). Problémy unsupervised adaptace je nutné feSit prevazné pii on-line
aplikacich, proto je tato tiloha podrobnéji popsédna v podkapitole 5.1.

14
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e Adapta¢ni metody lze délit podle toho, zda transformuji parametry modelu (mo-
del transformation) nebo transformuji vektory pozorovani (feature transformation).
Druha moZnost méa vyhodu v malych pamétovych narocich, protoZe si neni tfeba pama-
tovat pro kazdého fe¢nika cely model, ale jen transformaci, kterd transformuje konkrétni
data pro lepsi rozpoznani SI modelem.

e Pokud jsou pii adaptaci pouzita vSechna data najednou, jedna se o davkovou (batch)
adaptaci. Pokud se vSak systém adaptuje postupné, jak prichazeji nova adaptacni data,
jde o inkrementalni (incremental) adaptaci, ktera se nejéastéji pouziva v on-line systé-
mech (podrobnéji o ni v podkapitole 5.2).

e Pro vygenerovani SA modelu lze pouzit pristup generativni (generative) adaptace, kdy
slozky modelu nejlépe reprezentuji piislusna data. Jinym pristupem je diskriminativni
(discriminative adaptace, kdy slozky SA modelu nejlépe reprezentuji sva data, ale navic
se co nejméné vzajemné piekryvaji.

e Pri urcovani efektivity adaptacnich metod je nutné uvazovat také mnozstvi dat, které
jsou pro adaptaci k dispozici. Pro ideilni adaptacni metodu plati: Adaptovany SA mo-
del konverguje k modelu SD konkrétniho fe¢nika pii dostateéném mnozstvi adaptacnich
dat (mnozstvi, které by bylo potfebné pro vlastni natrénovani SD modelu) a zaroven
pro mensi pocet adaptacnich dat je adaptace rychla a pritom je dobrou aproximaci SD
modelu. Obvykle jsou tyto dva predpoklady ve vzajemném rozporu.

Experimenty na klasickych metodach adaptace popisovanych dale v této kapitole lze nalézt
v podkapitole 7.4 spoleéné se srovnanim vysledku jednotlivych pristupu k adaptaci podle vyse
uvedeného rozdéleni.

3.2 Akumulované statistiky

Parametry, které nesou nejdilezitéjsi informaci o fec¢nikovi, jsou stfedni hodnoty a kovari-
ancni matice vystupnich pravdépodobnosti stavi HMM tvofenych GMM. Adaptacni metody
potfebuji ke své spravné funkénosti dostateéné velky vzorek dat od adaptovaného fe¢nika, avsak
pristupovat k dattim v pribéhu adaptace by bylo ¢asové naro¢né, proto vétsina adaptacnich
technik pracuje pouze s naakumulovanymi statistikami adapta¢nich dat uvedenymi nize. N&-
sledujici vzorce jsou pro jednotlivé adaptacni metody spolecné a v dal§im textu na né bude
odkazovano.

Necht

wjmp(0°(t)]jm)
S wimp(0©(1)|jm)
je aposteriorni pravdépodobnost, ze pozorovani o(t) je generovano m-tou slozkou Gaussovské
smési j-tého stavu HMM. Wi, pjm a Cjp, je vaha, stfedni hodnota a kovarian¢ni matice m-té
slozky v j-tém stavu HMM. Dale lze definovat

’Y;m(t) = (32)

E Te

Cm =YY V(D) (3.3)

e=1 t=1

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

S S A (t)oe (1)
Zf:l Z?tril ﬁyjem (t)

€jm(0) = (3.4)
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resp.

T%:ZelztymA>eu>”u>
Ze 1Zt 1’7]m( )

jako prvni a druhy statisticky moment hodnot priznakt pritazenych k m-té slozce GMM v
j-tém stavu HMM. Prfifazeni je dédno tzv. zarovnanim dat do jednotlivych stavii HMM modelu
(force-alignment) a poté rozdistribuovanim mezi slozky daného stavu s uvazovanim jejich vahy.

gjm(o-0 (3.5)

Pti uvazovani nékterych kritérii pouzivanych v diskriminativnim trénovéni v podkapitole
2.3.3, jako je napiiklad MMI (2.32), je nutno nascitavat jesté doplikové, tzv. den statistiky
(jsou pocitany pomoci jmenovatele kritéria (2.32)):

7;15171 Z Z w]mp )’Jm) 7 (36)

j=1m= 1Zm 1wjmp(oe( )’jm)

E Te
R ) ) 7
e=1 t=1

Eden(o) _ Z 121‘ 17317?”?( )Oe(t)7
" Z IZt 1’Y§i§zn()

resp.
8?2?(0 . OT) _ Ze 1 Zt 1,.yjd76nn( )Oe(t) eT(t)’ (3.9)

et ey v (t)

3.3 Metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (M AP)

Metoda maximalni aposteriorni pravdépodobnosti (MAP — Maximum A-Posteriori
Probability) je zaloZena na Bayesové metodé odhadu parametrii akustického modelu s jednotko-
vou ztratovou funkei [20]. Néstin odvozeni metody byl uveden v podkapitole 2.3.2, kde byly také
uvedeny vztahy pro piepocet novych parametrit modelu ), ktery maximalizuje funkci Q(\, \).
V piipadé adaptace odpada problém hledani apriornich parametrii (tzv. hyperparametrii). Jako
apriorni model je bran v tvahu pravé nami adaptovany SI model. Zbylé hyperparametry maji
vyznam experimentilné uréené adaptacni konstanty 7. V praxi je vyhodné adaptovat predevsim
vektory stfednich hodnot pj,,, popiipadé i kovarianc¢ni matice Cj,, a vahy wjy, jednotlivych
slozek hustotnich smési modelu, zbylé parametry ztstavaji totozné s apriornim modelem.

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

Oéijjm

Wjm = —7  t (1 = ajm)wim| X (3.10)

Bjm = Qjm€jm(0) + (1 — ajm) jm (3.11)

ij = ajmsjm(o : OT) + (1 - O[jm)(ij + N]mufm) - ﬁ]mﬁ?m ) (312)
ij

= — 3.13

am= 313

kde ¢jm a €jm,(0) jsou definovany vztahy (3.3), respektive (3.4). x je normaliza¢ni parametr,
ktery garantuje, ze vSechny adaptované vahy kazdého GMM budou v souc¢tu rovny jedné.
ajm je adaptacni koeficient, ktery kontroluje rovnovahu mezi starymi a novymi parametry.
K tomu je vyuzivana empiricky urcenad konstanta 7, ktera nam fik4, jak moc se maji staré
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parametry posunout ve sméru novych parametri uréenych z adaptacnich dat. Cim vice dat
k danému parametru mame, tim méné se pivodni hodnota projevi na vysledku. Adaptovany
model metodou MAP konverguje k vysledku ziskanému klasickym trénovanim pro dostatecné
mnoZstvi dat. Nevyhodou MAP adaptace je, Ze informaci z adapta¢nich dat nijak nezobecnuje,
tedy pfi malém poc¢tu adaptacnich dat pro konkrétni parametr modelu se adaptace pro tento
parametr nijak neprojevi.

3.3.1 Diskriminativni MAP (DMAP)

Klasickd metoda MAP je zalozena na kritériu ML (2.14). Takto adaptovany model trpi
stejnymi problémy, které byly zminény v tivodu do diskriminativniho trénovani v podkapitole
2.3.3. Metoda diskriminativni MAP (DMAP - Discriminative MAP) naproti tomu stavi
na nékterych z kritérii definovanych pro diskriminativni trénovani, jako je napiiklad v [21]
kritérium MMI (2.32). Maximalizovanim MMI kritéria zabezpe¢ime rostouci pravdépodobnost
pro spravné prepisy, zatimco pravdépodobnost pro ostatni prepisy 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 ke statistikam (3.2), (3.3), (3.4) a (3.5) i tzv. den statistiky (3.6), (3.7), (3.8) a
(3.9) odvozené z citatele MMI kritéria, tedy po¢itany s vyuzitim vSech moznych pfepisi.

Pro DMAP je pak nutno pravdépodobnostni momenty (3.3), (3.4) a (3.5) nahradit rozdilem
ptvodni hodnoty a den hodnoty, v, (t) je nahrazeno fyffn”(t). Poté je napf. nova stfedni hodnota
déna vztahem
ejm(0) = fei(0) + Tjmbjm

. den . ’
Cjm — fcjm + Tjm

Fijm — (3.14)

kde f reprezentuje brzdici konstantu pro udrzeni stability odhadu MMI kritéria.

Oproti klasické metodé MAP ocekava diskriminativni pristup kvili akumulaci den statistik
veétsi pocet adaptacnich dat. Protoze vlastni diskriminativni odhad je pomoci brzdiciho faktoru
tlumen smérem k ML odhadu, je vhodné adaptaci provést v nékolika néslednych iteracich.
Podrobnéjsi odvozeni DMAP pro diskriminativni kritérium MMI i MPE lze nalézt napr. v
[21],]22].

3.4 Metody adaptace zaloZené na linearni transformaci (LT)

Zakladnim nedostatkem adaptacni metody MAP je potfeba dostatecného mmnozstvi dat
pro kazdy parametr akustického modelu. Jelikoz je adaptovanych parametri v modelu velmi
mnoho, metoda vyZzaduje nemalé mnozstvi adapta¢nich nahravek, kterych se nam casto ne-
dostava. Metody zalozené na linearnich transformacich (LT — Linear Transformation) [23]
omezuji pocet volnych parametri modelu shlukovanim akusticky podobnych slozek stavi do
trid Cy,, které pak adaptuji stejnym zptisobem. Diky shlukovani slozek poskytuji tyto metody
dobré vysledky i s relativné malym poétem adaptacnich dat (v porovnéni s MAP) a samotna
adaptace pak muzZze byt mnohem rychlejsi. Metody se snazi pro kazdy shluk nalézt takovou li-
nearni transformaci, kdy by adaptované parametry akustického modelu lépe odpovidaly hlasu
konkrétniho fecnika. VSechny parametry v jednom shluku se pak adaptuji stejnou linearni
transformaci. Pro vypocet transformace je pak dostatek dat a adapta¢nimi daty nepokryté
parametry modelu jsou také zadaptovany. Vice o shlukovani parametri v podkapitole 3.4.4.

V této praci rozlisujeme dva zptisoby linearnich transformaci modelu, a to neomezenou
(unconstrained) a omezenou (constrained) transformaci. Prvni z nich pouZziva jiné transfor-
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madni vztahy pro stfedni hodnoty a jiné pro kovarian¢ni matice, na rozdil od druhého zptisobu,
kde jsou tyto parametry transformovany stejnou transformadcni matici. Déle Ize u kazdé metody
rozlisit, zda je adaptace zamérena na transformaci parametri modelu nebo na transfor-
maci priznakd pozorovani.

3.4.1 Metoda maximalni vérohodné linearni regrese (MLLR)

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

Linearni transformace stfedni hodnoty je déna:
fjm = Ay jm + bey = Wi &jim, (3.15)

kde pjy, je ptivodni stiedni hodnota m-té slozky GMM v j-tém stavu Si modelu, ft;,, je
adaptovana stfedni hodnota, ij = [u;ﬁm, 1] je pavodni st¥edni hodnota rozsitena o 1, A je
transformacni matice a b, je aditivni vektor, W,y = [A(,), b, je transformacni matice pro
t¥idu C,,.

Transformace kovarianéni matice je vyjadfena vztahem:
Cjm = LH,,)L", (3.16)

kde H(,) je transformacni matice pro tridu C, a L je Choleskiho faktor ptivodni kovarianéni
matice Cjy,. Ekvivalentné lze vztah (3.16) zapsat ve tvaru

Cjm = HinCjm H . (3.17)

Uloha nalezeni linearnich transformacnich matic je vazana na nalezenim optima néasledujici
funkce:

E Te

_ 1 _
QA X) = const — 5 DY Aim®)(cim +10g [Ciml + (0°(t) = fjm) T Ch (0°(E) = fjm).-
bijA e=1 t=1

(3.18)
Implementacné 1ze rozdélit tlohu na dvé ¢asti:
e nalezeni transformaci pro st¥edni hodnoty (3.15) (MLLRmean),
e nalezeni transformaci pro kovarianéni matice (3.16) nebo (3.17) (MLLRcov).
Metoda MLLR pro stfedni hodnoty (MLLRmean)
Nasim tkolem je nalézt matici Wi,y = [A(,), by, kterd transformuje stfedni hodnoty

viech gaussovskych slozek bj,,, patficich do tiidy C,, tedy maximalizovat optimaliza¢ni funkci
(3.18) [25]. Provedenim derivace a vhodnou tpravou (3.18) lze dostat vztah

E T E T
Vim () C 07 ()& m = Vim () Cn W) €im&jim- :
D DD AmWC o O = D DD AmDC WinEim€], (3.19)
bijCn e=1 t=1 bijCn e=1 t=1
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Vyraz (3.19) je mozné pro lepsi nadzornost piepsat zavedenim substitu¢ni matice Zy) 72
celou levou ¢ést rovnice a Vj,, Djy, za pravou ¢ast uvnit sumy pres slozky shluku C,,. Zredu-
kovany tvar rovnice je pak

Zwy= > VinW(Djm. (3.20)
bj"LeC’ﬂ

Resenf rovnice (3.20) je vypocetné naro¢né, proto se v praxi vice vyuZziva vypocet pres radky
matice W, ktery predpoklada akusticky model s diagonélnimi kovarianénimi maticemi. Je-1i
matice Cj,, diagonalni (lze ji nahradit vektorem a' = diag(Cjm)), pak je diagonalni i matice
Vim. i-ty fadek matice W, lze pak spocitat pro vsechna i=1,...,1 ze vztahu

w!l =2l G (3.21)
kde
E T.
Gi= Z oim(i)2 Jmﬁymzz%m (3.22)
bijC e=1 t=1

Nepatrné odlisné odvozeni vypoctu transformac¢ni matice W, za predpokladu diagonélnich
kovarian¢nich matic lze nalézt v [24]. Uvedeno je zde pro lepsi navaznost na odvozeni vztahi
pro omezenou transformaci fMLLR (feature MLLR) popsanou v podkapitole 3.4.2. Odvozeni
vyuziva vztahy (3.2), (3.3), (3.4) definované na zacatku této kapitoly.

Cast optimalizacn{ funkce (3.18), ktera je zavisla na Wy, je:

(yiim)? = 2(w( ) &im)ejm(0) ()
QW(n) = const — Z c]mz 2 EZ; ) (3.23)
bim€Ch jm
Rovnice (3.23) muZe byt déale pfepsana na tvar:
T
QW(H) = w(n)zk( ) — 0. 5w( ) G(n)l (n)z (3.24)
kde
ks — ¢jm&imejm (0) (i) 595
bijCn Jm
& T
bjmeCn Jm
Pak maximalizovanim rovnice (3.24) dostavame:
'w(n)z G(n)zk( Yie (327)

Metoda MLLR pro kovarian¢ni matice (MLLRcov)

Tato metoda [25] se po¢ita ve dvou krocich, nejprve transformujeme stiedni hodnoty (stejny
postup jako u metody MLLRmean), poté kovariancni matice. Postupné ziskdvame modely
A={p,C}\={@r,C}, A ={i,C} a plati pro n&: p(O[\) < p(O|}) < p(O|A).

Jak jiz bylo zminéno, lze transformaci kovarian¢ni matice spocitat dvéma zpusoby. Prvni
vychazi z rovnice (3.16), kde L je ziskano Choleskiho rozkladem matice C = LL”. Pak nejlepsi
odhad transformacni matice H ) lze ziskat [23]
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e, () [ T 5, (0(0°(0) = ) (0°(8) = i) | L)
2 bjm€Chn Ze 121& 11/]m( ) '

(3.28)

Rozpoznéavani s takto adaptovanym modelem je znacné vypocetné naro¢né (pokud uva-
Zujeme plné kovarianéni matice), protoze logaritmus vérohodnosti £ vektoru pozorovani o(t)
dany transformovanym modelem A je poc¢itan jako logaritmus normalniho rozdéleni A/

log L(0°(t), u, C, Wn), Hn)) = log N'(0°(t), i1, C), (3.29)

kde C bude nadale plna kovariancni matice, Win) a H(n) je transforma¢ni funkce ziskané pii
adaptaci MLLRmean a MLLRcov.

Pokud v8ak predpokladédme ptuvodni kovarianéni matice modelu diagonélni je efektivnéjsi
vychéazet ze vztahu (3.17) a pocitat transformacéni matici po Fadcich. Vektor 0' = diag(Cjm)
nahrazuje diagonalni kovarianc¢ni matici Cj,,. i-ty fadek transformacni matlce H(n), tedy
h ()i, lze iterativné vypocitat jako

Bl e ijecn Ze IZt 17jm()

n)i = Ym)iS (n)i . ) (3.30)
(n)yi = (n) ()G(n)CT()

kde

Gnyi = Z g~ L DD A (0% (1) = pjm) (0°(t) = pjm)” (3.31)

a v(y); je kofaktor matice H(_TS

Alternativni vypocet vysledného logaritmu vérohodnosti £ pro konkrétni Gausian ze t¥idy
C,, muze byt nyni poc¢itan

log ﬁ(Oe(t)‘ujm, ij, W(n), H(n)) = logN(H@%oe(t); H(;jﬂjm, ij> —0.5 log(]H(n)\z),
(3.32)

Vztah 3.32 je méné vypocetné naro¢ny nez vztah 3.29, protoze neni zapotiebi inverze matice
Hn) ani dvojitého nasobeni kovarianéni matice C' transformacéni matici Hn), viz (3.16) .

3.4.2 Metoda MLLR pro transformace vektora pozorovani (fMLLR)

Metoda maximalni vérohodné linearni regrese vektort pozorovani (fMLLR - fea-
ture Maximum Likelihood Linear Regression) |23] je zamé&fena na linearni transformaci vektoru
priznaka O, spiSe nez na transformaci samotného akustického modelu. To pfinasi vyhody pre-
vazné v rychlosti adaptace (neni potieba transformovat rozséahly model s tisici pfiznaky) a v
pamétové narocnosti (pamatujeme si pouze transformaci, nikoliv cely novy model pro kazdého
z Fe¢niki). Transformace modelu metodou fMLLR je v8ak v zasadé mozna pouhym pfepisem
transformacnich vztaht do jiné formy (viz niZe), pak je metoda nazyvana omezenou MLLR
(CMLLR — Constrained Maximum Likelihood Linear Regression). Metoda fMLLR (nebo jeji
ekvivalent pro transformaci modelu CMLLR) je omezenou transformaci (viz obecné déleni LT
metod v tvodu do podkapitoly 3.4), tedy stfedni hodnoty a kovarian¢ni matice jsou transfor-
movany stejnou transformaci W,y = [A(,), by

o°(t) = A(n)oe(t) + b(n) = A(_nl)coe(t) + A(_nl)cb(n)c = W(n)Ee(t), (3.33)
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kde £°T'(t) = [0°T'(t), 1] je rozsifeny vektor p¥iznaki a A(n)es b(n)e jsou matice pro ekvivalentni
transformaci parametri akustického modelu

Bjm = Am)ctim — bnyes (3.34)
a
Cjm = Aw)cCim Al (3.35)

Optimalizacni funkce pro odhad transformaci nabyvé tvaru:

Tr
Y 1 e ~e —1/ze
QA A) = const—3 D> V) (cjmAlog | Clm| —log(| Am)*)+(0° (8) = 11jm) " C;pn (0° (1) = 4jm) ).
bij)\ t,e=1
(3.36)
Analogicky jako v odvozeni pro metodu MLLRmean v podkapitole 3.4.1 1ze optimaliza¢ni
funkci (3.36) upravit na tvar [24]

I
Qw,,, (A A) =log(|Aw) + Y wiyki — 0.5w],, G (yiwy;, (3.37)
=1
o ()=(¢)
CimMjm\1)€ im
K = JMEymA A 3.38
(n) ﬁ;cn o2 () (338)
T
Gy = €imE(EE Jim 3.39
" Jr%n szm(i) ( )
e(&)jm = [e(0)jm; 1], (3.40)
& T
c(6 )m = | “om S|, (3.41)
jm

Pro nalezeni feseni rovnice (3.37) musime vyjadfit matici A(,) ve tvaru W(,. Je mozné
matematicky dokazat, ze log(|A|) = log(|w] vs|), kde v; je kofaktor matice A, rozsfieny
o nulu v posledni dimenzi. Maximalizovanim funkce (3.37) dostavame FeSeni:

=Gt (AW g 3.42
Wi = G =~ + Ei) (3.42)
kde fi 2 je FeSenim kvadratické rovnice, jejiz koeficienty jsou
T ~—1 T ~—1
[a, b, C] = [ﬂ(n), _C(n)zG(n)zk(n)l’ _v(n)zG(n)zv(n)l] s (343)
By = 30 oAl (3.44)
ijCn t

Po dosazeni vypoc¢teného fi 2 do rovnice (3.42) dostavame dvé feSent w(an)Z Vybirame takové,
které maximalizuje pomocnou funkei (3.37).

Nasledné miuzeme spocitat logaritmus pravdépodobnosti pro metodou CMLLR. jako:

log £(Oe(t)’l$jm7 ij7 A(n)m b(n)c) = log,/\/(oe(t); A(n)cujm - b(n)c7 A(n)chmA%,;l)c)a (345)
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nebo pro metodu fMLLR . jako:

log L(0°(t)|tjm, Cim, Ay b)) =108 N (A 0°(t) + binyi tjm, Cjm) + 0.510g(| A|?).
(3.46)
Odhad matice W,y = [A(), b(n)] pomoci (3.42) je iterativni procedura. Nasim tkolem je
tedy na zacdtku vhodné inicializovat matice A, a b(,). Matice A, je obvykle inicializovana
jako diagonélni matice s jednotkovou diagonalou a vektor b(,) je volen jako nulovy. Iterace
skonéi tehdy, kdyZ zména v parametrech transformacni matice W, je zanedbatelna.

3.4.3 Diskriminativni linearni transformace (DLT)

U metody diskriminativni linearni transformace (DLT — Discriminative Linear Trans-
formation) je, stejné jako v metodé DMAP v podkapitole 3.3.1, ML kritérium (2.14) nahrazeno
nékterym z diskriminativnich kritérii pro trénovani (DT), vice viz podkapitola 2.3.3.

Diskriminativni MLLR (DMLLR)

V praci [26] je vyuzito pro odvozeni diskriminativni MLLR (DMLLR) DT kritérium
MMI (2.32) a tzv. H-kriterialni funkce (H-Criterion)

(@ =) Fumr(N) = Fumr(N), (3.47)

kde uzivatelsky volitelny parametr a > 1 zajisti kombinaci kritérii MMI a ML. Kriterialni
funkce (3.47) lze dle [26] pfepsat do tvaru

E Te
ST 3D (eim(t) — (1) G rot (D)€, =
bjm€ChH e=1 t=1
E Te
= D> 2> (@) = (O)C W (0)EjmE .

bjm€Ch e=1 t=1

(3.48)

kde &j,, je rozsifeny vektor stfedni hodnoty j-tého stavu HMM m-té slozky GMM, o(t) je

vektor pozorovani a v;m, (t) je aposteriorni pravdépodobnost, Ze pozorovani o(t) je generovano

m-tou slozkou j-tého stavu HMM. ’yf,‘;”(t) oznacuje aposteriorni pravdépodobnost vSech pfepist

(po¢itano dle jmenovatele zlomku (2.32)). Rovnice (3.48) je formalné shodné s rovnici (3.19)
den

pro vypocet MLLR transformaci, jen 7jm je zde nahrazeno (avyjm(t) — v, (t)). Stejny postup
muze byt aplikovén i pro odvozeni transformaci pro kovarian¢ni matice.

Jiny pfistup aplikace DT kritéria lze nalézt v [27], kde je vyuzito MPE kritérium na odvozeni
adaptace DMLLR. Zména oproti klasické metodé MLLR spociva pouze ve zméné vypoctu
pomocnych matic akumulovanych statistik G a k (pozn. je nutno pravdépodobnostni momenty
(3.3), (3.4) a (3.5) nahradit rozdilem ptuvodni hodnoty a den hodnoty vypoctené dle vzorcu
(3.7), (3.8) a (3.9)):

1
K= Y m(%msg’m(o)(i)+Djmﬁjm(i))5jm7 (3.49)
bijCn Jm

1
G(n)l - Z T(ij +Djm)£jm JTma (3.50)
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kde Dj,, = fc?f;f je brzdici faktor pro udrzeni stability odhadu pomoci diskriminativniho
kritéria (f je vhodné zvolena brzdici konstanta) a fi;,, je odhadnuta stfedni hodnota pro m-
tou slozku j-tého stavu akustického modelu. Stfedni hodnota fi;,, ze vztahu 3.49 miZze byt
spoc¢tena jako:

e stfedni hodnota z adaptacnich dat (pro maly pocet dat mize byt odhad nestabilni)

e odhad stfedni hodnoty slozky pouzitim MLLR adaptace (znamena vétsi ¢asovou naroc-
nost)

e odhad stfedni hodnoty slozky pouzitim MAP adaptace

e piivodni stfedni hodnota ptj,, z SI modelu (nezvySuje ¢asovou naroc¢nost adaptace, po-
malejsi konvergence metody)

Diskriminativni fMLLR (DfMLLR)

Diskriminativni piistup k metodé fMLLR (DfMLLR) popsany v praci [27] je zaloZen
na MMI kritériu. Oproti puvodni metodé fMLLR se DfMLLR li§i opét pouze ve vypoctu
pomocnych matic G a k:

Hjm (7

k(n)i = — ((l)) (cjme(€)jm + DjmYjm), (3.51)
jmeC,, ~Jm
1

Gui= 3 iy cme(€€ )mDimZom, (3.52)
jmeC,, ~Jm

kde €(€)jm a €(£€7)m je definovano rovnicemi (3.40) a (3.41), D, = fc?f,f je brzdici faktor
pro udrzeni stability odhadu pomoci diskriminativniho kritéria (f je vhodné zvolena brzdici

konstanta) a

ST Ry

Zjm = { ijm T BjmBm Hjm ] 7 (3.53)
Hjm 1

Y, = [ “Jl'm ] , (3.54)

Hjm a fljm je odhadnuté stredni hodnota a kovarianéni matice j-tého stavu a m-té slozky,
moznosti odhadu jsou popsany v predchozim odstavci pro metodu DMLLR.

Diskriminativni p¥istupy pro adaptaci zaloZenou na linearnich transformacich ((f)MLLR —
fMLLR, MLLR) kvuli akumulaci den statistik vyzaduji vétsi pocet adaptacnich dat a vice
iteraci z dtivodu brzdéni DT odhadu smérem k ML.

3.4.4 Shlukovani podobnych parametri modelu

Vyhodou metod zaloZenych na linearni transformaci (jako je napf. metoda MLLR nebo
fMLLR) je moznost nashlukovani podobnych parametri modelu (jednotlivé smési GMM defi-
nované stfedni hodnotou a kovarian¢ni matici) dle potfeby a mnozstvi adaptacnich dat. Viechny
parametry patiici do jednoho shluku jsou transformovany stejnou transformaci. Pocet shluki
zélezi na mnozstvi adaptacnich dat. Pfed vybérem shlukovaci metody je treba si polozit dvé
otazky:
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e jak vhodné nashlukovat parametry do jedné t¥idy, aby pro né mohla byt pouZita stejna
transformace a

e kolik transformaci je potieba pro dané mnozstvi adaptacnich dat?

,,,,,,, fez T=700
1000
510 250
100G (C) gLy (G € (Cuiso
I 650 710 800 100 650 100 I

I\ AN

H, Hs

Obrazek 3.3: Priklad binarniho regresniho stromu. C; az Ci5 oznacuji jednotlivé uzly, resp.
tfidy parametru k nim nalezici. Cisla u uzli znadi jejich aktualni obsazeni adapta¢nimi daty,
Sedivé jsou podbarveny ty uzly, které tvoti takzvany fez stromu, hladinu s dostatecné velkou
okupaci (vétsi nez prah Th = 700). Pro tyto uzly jsou vypocitany transformace Wi az Wi.
Napf. pro tfidu Cio neexistuje dostatetné mnozstvi dat (jeji okupace adaptaénimi daty je
250), naopak jeji rodicovska tiida Ci4 ma jiz dostatek pozorovani (okupace = 1000) na to,
aby pro ni mohla byt vypoc¢tena transformace Wjs. VSechny parametry, které obsahuje tiida
C14 = C11UC2 jsou pouzity pro vypocet transformace Wi, avSak pouze parametry z t¥idy Cio
budou touto transformaci adaptovany, protoze t¥ida C7; ma dostatek pozorovani pro vypocet
své vlastni transformace Wj.

Vlastni shluky mohou byt vytvoreny a zafixovany pred adaptaci, pak se jedna o fixované
regresni t¥idy. Pro zajisténi flexibility a robustnosti shlukovani bylo v ¢lanku [28] navrzeno
pouziti regresniho stromu pro hierarchické shlukovani parametri modelu do regresnich t¥id.

Regresni strom (RT - Regresion Tree) je obvykle binarnim stromem, kde kazdy uzel
stromu reprezentuje jeden shluk Cj,¢ = 1,..., I, parametri modelu. Ke kazdé tridé mutze byt
piirazena transformace W,,n = 1,..., N, (obvykle je N < I, protoZe se budou pocitat
pouze ty transformace, pro které je dostateény pocet aktualnich adaptacnich dat). Kofenovy
uzel obsahuje v8echny parametry (slozky GMM) celého modelu a kazdy finalni list regresniho
stromu obsahuje pouze jednu konkrétni slozku G,,,m = 1,..., M, kde v tomto pripadé M
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urcuje pocet v8ech komponent vSech stavu akustického modelu.

Regresni strom je vyuzit jako apriorni informace o vSech moznych variantach shlukovani
v prostoru parametri modelu. Podle mnozstvi a typu adaptac¢nich dat je vybrdno vhodné
rozdéleni prostoru parametri podle "Fezu"(viz priklad na obrazku 3.3) v regresnim stromé.
Béhem adaptac¢niho procesu jsou adaptac¢ni data rozdélena prisluSnym Gausovskym kompo-
nentam (parametrim) modelu a je akumulovana tzv. "okupace"(obsazeni daty) jednotlivych
t¥id regresniho stromu

E Te
By = Y Cim= Y, D3 Ymlb) (3.55)
JmeCy jmeC,, e=1 t=1

kde ’yjcfm(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 drovné
okupace (jejich obsazeni daty je vétsi jak predem definovany prah Th).

Vytvareni regresniho stromu

Obvykle délime regresni stromy do dvou kategorif, podle informace kterou vyuzivaji pro
shlukovani parametri.

e Fonetickd znalost. Existuji urcité expertni znalosti o podobnosti jednotlivych akus-
tickych elementu (fonémti), které jsou vyuzity pii tvorbé regresniho stromu. Prikladem
muze byt foneticky strom na obrazku 3.4, zde jsou akustické jednotky rozdéleny do t¥id
dle fonetického a fonologického hlediska:

— Souhlasky
* plozivy (nebo také okluzivy, explozivy)
- znélé = [b,d,d,g]
- neznélé = |p,t,t,k|
« frikativy (jde o konstriktivy a emiokluzivy )
- znélé = |v,z,7,h,dz,d7|
- neznélé = |[f,s,8,ch,c,d
* nazaly = [m,n 1]
« retroflexy (aproximanty a vibranty) = [1,j,r,f]
— Samolésky
x vysoké = [i,u,i,q]
* nizké = [a,e,0,4,6,06,au,0u]

Vice informaci o ¢eské fonetické abecedé lze ¢erpat napiiklad v [4].

e Akusticky prostor. Parametry modelu jsou shlukovany podle vzajemné blizkosti v akus-
tickém prostoru. Tato metoda vyuziva vyhod "data-driven"pristupu, tim nevyzaduje ex-
pertni znalost (viz pfiklad na obrazku 3.3). Dale se v textu budeme vénovat pravé tomuto
pristupu.

Optimalni rozdéleni akustického prostoru na shluky podle [30] vychazi z kritéria

S
Tree = arg max Z Q(M, M|Tree), (3.56)

Tree o—1
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Nerec¢

Obstruenty

. L Samo-
Plozivy Frlkatlva hlasky Q Souhlasky

O O Q/QQQ ONO,

Neznélé  Znélé Neznélé  Znélé Vysoké Nizké Nazaly Retroflexy

Obrazek 3.4: Priklad fonetického stromu. Na obrazku je fonetické déleni prevzané z [29].

E T
_ 1 c
Q(M, M|Tree) = cost — 3 log L(O|M) Z Z Z K (t)[const j,+
bjmEM e=1 t=1 (3.57)
+Hog(|Cjml) + (0°(t) = fjm)" Cjpn(0°(t) = fijm)];
kde T'ree znaci regresni strom, M je ptvodni SI model a M je novy SA model s parametry

Pjm a Cjy,. Neni viak mozné garantovat dosazeni globélniho optima, pouze kazdé délent
stromu nalezne lokalni optimum.

Podle [5] je shlukovani provadéno dle stfednich hodnot a jejich blizkost je dana Eukleidov-
skou mirou. Konstrukce regresniho stromu je providéna rozdélovanim shlukd, obvykle se
konéi v predem definované tirovni stromu. Nepokracuje se tedy az do kone¢ného rozdélent,
kde by kazdému listu odpovidala jedna komponenta GMM.

Jiny piistup shlukovani p¥inasi [31], kde tvorba stromu je rozdélena do dvou kroku. V
prvnim jsou parametry modelu iterativné rozdélovany od vrcholu dolt pouzitim divizni
hierarchické strategie zaloZené na Bayesové informaénim kritériu (BIC — Bayes In-
formation Criterion) [32], které automaticky odvodi optimalni poc¢et finalnich tiid. Ve
druhém kroku jsou pak finalni t¥idy z prvniho kroku iterativné spojovany ze zdola na-
horu k vytvoreni regresniho stromu aglomerativni strategii (blizkost shluki je opét déna
BIC kritériem). Vyhodou tohoto pfistupu je jeho plné automatizace, tedy neni pii ném

N

3.5 Kombinace piistupu MAP a (f)MLLR

Vyhodou metody MAP je fakt, ze pii dostatetném mnozstvi dat SA model konverguje k
SD modelu. Naopak vyhodou metod zalozenych na linedrni transormaci je jejich dobra ucin-
nost i pfi malém poc¢tu adapta¢nich dat (moZznost shlukovani podobnych slozek hustotnich
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smési a tim snizovani po¢tu volnych parametrii modelu). Bylo proto navrzeno nékolik postupi
kombinujicich tyto dva pristupy s predpokladanym vyuzitim vyhod z obou metod.

3.5.1 Regresni predikce modelu (RMP)

P11 malém mnozstvi dat je metoda MAP neucinna, protoze dochéazi k adaptaci pouze téch
parametri, pro které se vyskytuji adaptacni data. Z toho duvodu byla do této metody za-
komponoviana myslenka shlukovini podobnych parametri modelu prevzata z metody MLLR.
Vysledna metoda se nazyva regresni predikce modelu (RMP — Regression-based Model
Prediction) [33]. Tato metoda pouZiva malé mnozstvi tzv. zdrojovych parametri, pro které
je dostatecné mnozstvi dat, a ty pak vyuziva k predikci adaptované hodnoty tzv. cilovych
parametri, které jsou adapta¢nimi daty Spatné podminéné. Pokud predpoklddame linedrni
vztah mezi zdrojovym parametrem a jeho cilovou skupinou parametri, lze pak pouzit linedrni
regresi k odvozeni vztahti mezi témito parametry. Napiiklad pro dva parametry x a y lze zapsat
linearni vztah

y=biz+b+e, (3.58)

kde € oznacuje chybu aproximace a b1, by jsou regresni parametry, které lze nalézt napt. apli-
kovanim metody nejmensich ¢tverci (LSE — Least Square Error)

K K
arg minz €2 = arg min Z(y — by, — bo)?, (3.59)
bibo bibo

kde K je kone¢ny pocet regresnich bodu.

3.5.2 Regrese vazenych sousedi (WNR)

Metoda regrese vazenych sousedit (WNR — Weighted Neighbor Regression) [34] je zalo-
Zena na vySe zminéné technice RMP. Pokud uvaZujeme adaptaci pouze stfednich hodnot g,
na novou hodnotu ft;,,, lze napsat regresni model ve tvaru

Hjm = B/,ij + by + €jm- (3.60)

Metodou vazenych nejmensich ¢tvercu lze nalézt hodnoty regresnich transformaci minima-
lizovanim vztahu

wy(fu; — By — bo) " (e — By, — bo), (3.61)

M=
S
Do

I
M=

k=1 k=1

kde vSech K stfednich hodnot py (parametric modelu) patii do jedné mnoziny vzéjemné nej-
blizsich (sousednich) stfednich hodnot fij,,. wy je véha k-tého parametru v dané mnozing,
ktera je nepiimo tumérna Mahalanobisové vzdéalenosti k-tého parametru od stfedu mnoziny.

Postup metody je nasledovny [35]: Pro kazdy parametr modelu SI je pomoci Mahalanobis-
ovy vzdélenosti nalezeno K nejblizsich parametri. Po MAP adaptaci jsou vSechny komponenty
rozdéleny podle mnozstvi adapta¢nich dat k nim pfidruzenym na zdrojové (pro né bylo k dis-
pozici dostatecné mnozZstvi dat) a cilové (s malym mnoZstvim adaptac¢nich dat). Pro kazdy
zdrojovy parametr a jeho pfidruZenou mnozinu sousedu je vypocitana regresni piimka. S jeji
pomoci jsou adaptovany cilové parametry sousedici s danym zdrojovym parametrem (viz ob-
razek 3.5).
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h»( informace o sousedech

v
MAP -~ WNR | /A
ADAPTACE “| ADAPTACE model
data
fecnika 1

data pro adaptaci

Obrazek 3.5: Blokovy diagram WNR adaptace prevzaty z [34].

3.5.3 Strukturalni MAP (SMAP)

Metoda strukturalni MAP (SMAP — Structural Maximum A Posteriori) [36] vyuziva hie-
rarchickou strukturu v prostoru parametrii modelu (jako je regresni strom v podkapitole 3.4.4).
Metoda odvozuje transformaci pro kazdou aroven této hierarchické struktury. Parametry v kon-
krétni arovni jsou pouzité i pro dalsi své podirovné. Vysledné transformace parametri je tedy
kombinaci transformaci vyssich trovni. Pomoci metody ML lze odhadnout transformace Aj,
a B, pro kazdy uzel bindrniho délicitho stromu, pak lze stfedni hodnoty a kovarian¢ni matice
transformovat vztahy

Fjm = Hjm + Bijm, (3.62)

Cjm = AjmCim. (3.63)

Ekvivalentni metody jsou strukturalni MAP s linearni regresi (SMAPLR — Structural
Maximum A Posteriori Linear Regression) lze nalézt v [37] nebo vaZzené strukturalni MAP
(WSMAP — Weighted Structural Maximum A Posteriori) v [38].

3.5.4 Vyhlazovani vektorového pole (VFS)

Metoda vyhlazovani vektorového pole (VFS — Vector Field Smoothing) [39] transfor-
muje vektory stfednich hodnot jednotlivych slozek stavi akustického modelu, které nebyly
adaptovany metodou MAP. Metoda vychézi z predpokladu, Ze akusticky prostor jednoho rec-
nika je spojité transformovatelny do prostoru jiného fec¢nika. Po MAP adaptaci, kterda posune
pouze ty parametry modelu, pro které bylo dostatetné mnozZstvi pozorovani v adaptacnich
datech, metoda VFS transformuje zbylé (3patné podminéné) vektory stfednich hodnot. VEFS
algoritmus prochézi tfemi kroky[40]:

e vypocet transformacnich vektoru pro dobfe adaptované vektory stfednich hodnot me-
todou MAP, transformacni vektor v, = /1,5 — ,ué je dan rozdilem p-té ptvodni uﬁ a
adaptované ué stfedni hodnoty modelu, kde p € Kj, (K; je mnoZina indext vektorii
stfednich hodnot, pro které je dostate¢né mnozstvi adaptacnich dat).

e interpolace transformacnich vektort pro neadaptované vektory strfednich hodnot v, =
DokeN(q) MkUk/ Doken(q) Aaks kKde ¢ € Kz, (K3 je mnoZina indexti vektori stiednich
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hodnot, pro které nebylo dostate¢né mnozstvi adaptac¢nich dat), N(g) je mnozina k-
nejblizsich vektort pro vektor ué a Mgk je vahovy koeficient dany blizkosti d, j vektort
pf k pda je uréen vztahem Mgy = exp(—dg,k/konst). Poté je vektor stfednich hodnot s
transformovan na novy vektor ,uqR pomoci vztahu ,uff = ué + vg.

e vyhlazeni transformacnich vektorii v,(p € K1) na vektory vg se provadi kvuli omezeni
spojité transformovatelnosti, tedy vg = D ke N(q) MkUk /2 ke N(q) pk- V¥sledny vektor
« . S T S - . o . S
stfednich hodnot py = pg + vy je néasledné transformovan vektorem v,
Kviili zna¢né rychlosti byla tato metoda ¢asto vyuzivana v on-line adaptaci. Bohuzel adap-
tuje pouze stfedni hodnoty a kovarianéni matice modelu nechava nezménény, a proto vysledna
uc¢innost metody VFES nepresdhne tc¢innost metody MAP adaptujici jak stfedni hodnoty, tak i
kovarian¢ni matice a vahové vektory slozek stavi akustického modelu.

3.5.5 Maximalni aposteriorni pravdépodobnost s linearni regresi ((f)MAPLR)

Metoda Maximalni aposteriorni pravdépodobnost s linearni regresi (MAPLR —
Maximum A Posterior Linear Regression) vyuZziva pro odvozeni linearnich transformaci W
apriorni informaci o rozlozeni transformaé¢nich matic log p(W) [41]|. Pomocna funkce, odvozena
z (3.18) a rozsifené o apriorni informaci, je definovana:

E T.
QAN = D7 D> Aim()(cjm +108 |Cjm + (0°(8) = fjm) " C;pr (0°(1) = fajm)) +log p(W),
bjm€EX e=1 t=1
(3.64)
Predpokladame omezeni pro transformaéni matice definované v [41], tedy matice s pa-
rametry elipticky symetrického pravdépodobnostniho rozlozeni p = (p1,...,pq)7 a A =
diag(X1,...,Xq). Postupujeme-li podle MLLR notace (viz podkapitola 3.4.1), lze fadek trans-
formaé¢ni matice odvozené z MAPLR vypocitat jako:

w!l =z G, (3.65)
kde
G =G, +% (3.66)
a .
zZi =z +p.3; (3.67)

P11 uvazovani apriorni informace dosahuje linearni regrese lepsich vysledki, nez samotna
MLLR metoda. MAPLR vyuziva z obou kombinovanych metod to nejlepsi. Tedy jako MAP
vyuziva apriorni informaci a z MLLR pak vlastnost adaptovat i parametry modelu, které nejsou
v adaptacnich datech zastoupena pozorovanim.

Ekvivalentni postup pro kombinaci fMLLR a MAP, tedy metoda Maximalni aposteri-
orni pravdépodobnost s linearni regresi pro vektory pozorovani (fMAPLR — feature
Maximum A Posterior Linear Regression) je popsané v praci [42].

3.6 Shlukovani mluvéich (SC)

Adapta¢ni strategie popsand v této ¢asti, metoda shlukovani mluvéich (SC — Speaker
Clustering) [43], je zaloZena na hledani podmnoziny fe¢nikii z trénovaci mnoziny, ktefi jsou
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akusticky blizko k rozpoznavanému recniku. K prepocitani parametri modelu jsou s vyhodou
pouzita data od nejblizgich feéniki (apriorni znalost), nez celd kompletni trénovaci databaze
obsahujici promluvy od velkého mnozstvi fe¢niki. Novy model ma pak mnohem blize k rozpo-
znavanym dattm nez puvodni SI model. Jednou z moZnych implementaci tohoto pfistupu je
na pohlavi zavisly model (GD — Gender Dependent).

Adaptace na fe¢nika probiha v téchto krocich:

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

e 2. Vytvoreni akustickych modelt pro vSechny fe¢niky vyskytujici se v trénovaci databazi.
Pokud neméame dostateéné mnozstvi dat pro natrénovani SD modelu, 1ze pouZzit nékterou
z adaptacnich metod ke konstrukci SA modelu, popiipadé natrénovat pouze jednostavovy
GMM a pouzit nékterou z metod identifikace Fe¢nika.

e 3. Pro adapta¢ni data od Tecnika, jehoz Fe¢ se rozpoznavé, nalézt N nejblizsich fecnikt
(vybér nejpravdépodobnéjsich modelt pro adapta¢ni data). K rychlejsimu vybéru nejlep-
sich Fe¢niki muze byt pouzit i regresni strom viz [44].

e 4. 7 trénovacich dat od nejblizsich fe¢nikt vytvorit adaptovany model. Obvykle se adap-
tuji jen stfedni hodnoty, pricemz zbylé parametry zustévaji shodné s SI modelem. Jednou
z moznosti vytvoreni nového modelu je kombinace vektoru stfednich hodnot nejblizsich
fecniki metodou MAP ¢ ML [45].

Metoda SC si vystaci s malym mnozstvim adaptacnich dat, jejim cilem je najit si podobna
data v trénovaci mnoziné (data od nejblizsich fe¢niki) k rozpoznavanému fe¢nikovi. Vyhodou
také je, ze adaptace modifikuje vSechny parametry SI modelu, nejen ty, které byly obsazeny
adaptacnimi daty rozpoznévaného fe¢nika.
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Adaptacni techniky pro trénovani

Tato kapitola popisuje adaptacni techniky pro vyuziti v trénovaci fazi. Namisto adaptace SI
modelu pomoci transformaci vypoc¢tenych z dat dostupnych v adaptaé¢ni fazi (jak bylo popsano
v kapitole 3) jsou tyto adapta¢ni 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 zptusobena jak fone-
tickou odlisnosti jednotlivych subslovnich elementi (tuto informaci vyuzivame), tak rozdilem
hlasovych charakteristik mluvé¢ich z trénovaci databaze (které jsou pro rozpoznavani feci ru-
§ivé) a vliva prostredi, ve kterém byla trénovaci data nahrana (aditivni ¢ konvolutorni Sum).
Vysledkem je veétsi variabilita v trénovacich datech u SI modelu, nez u SD modelu. Cilem
adaptac¢nich technik pouzivanych pfi trénovani modelu je odstranéni pravé této na fecnikovi
a prostiredi zavislé nezaddouci 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 prizptisobeny konkrétnimu
feéniku, je zde vytvaren tzv. kanonicky model, z néhoZ je informace o fecnikovi pomoci
adaptacnich technik odstranéna (viz obrazek 4.1).

Kanonicky model reprezentuje veskerou pozadovanou fecovou variabilitu celé trénovaci da-
tabéze, ale je nezavisly na akustickych podminkich. Takovyto model je vytvafen jen tehdy,
kdyz mame k dispozici mnozinu transformaci pro odstranéni nefeCové variability v datech.
Tvar kanonického modelu zavisi na formach adaptacnich transformaci. Pro linearni transfor-
mace jde o standardni HMM. Kanonicky model je mnohem vice kompaktni, je tedy nutné jej
pfi vlastnim rozpoznavani dale 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) [46], kterd je
jednoduchou a casto pouzivanou metodou k odstranéni vlivu kanalu. Dalsi z metod je tzv.
gaussionalizace (Gaussianisation) viz [47], normalizujici kumulativni hustotni funkci vektora
pozorovani na standardni Gaussovskeé rozlozeni. Sofistikovanéjsi pristupy [23] jsou trénovani s
adaptaci na mluvciho (SAT — Speaker Adaptive Training) [48], [49], trénovani s adaptaci
pomoci shlukovani mluvéich (CAT — Cluster Adaptive Training) [50] a normalizace délky
hlasového traktu (VTLN - Vocal Tract Length Normalization) [51], [52|. Vyhodou zminénych

MY %

metod je, Ze se daji snadno a tspésné kombinovat dohromady.
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A trénovaci data A normalizovana trénovaci data
kanonicky
S|l model .@ model

Obrazek 4.1: Iustrativni piiklad 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
linearnich transformaci popsanych v podkapitole 3.4. Metoda se snazi odstranit variabilitu
recnikt z fonetické informace a vytvorit kompaktni kanonicky model A\¢, ktery informaci o
fec¢nikovi neobsahuje. Zatimco klasickd adaptace hleda model 5\, ktery by maximalizoval pra-
vdépodobnost adaptacnich dat od vSech fec¢nikia S

S
A = argmax [ [ P(O°|V), (4.1)
A s=1
SAT pocita na feéniku s zéavislou transformaci H® ke kanonickému modelu Ao tak, aby se
maximalizovala pravdépodobnost [25]

S
(e H) = argmax [ | POO°|H* (o), (42)
()‘CﬂH) s=1

tedy hledame kanonicky model ;\c a jeho transformaci H* z&vislou na fe¢nikovi s, které budou
maximalizovat pravdepodobnost pro kazdého fecnika s zvlast. Foneticka informace je uloZzena v
kanonickém modelu )\C, informace od fecnika pak v transformaci Hs. Kanonicky model, spolu
s nékterou z adaptacnich metod (viz predesla kapitola 3) pouzitou pii fazi rozpoznavani, zajisti
vysledky lepsi, nez lze ziskat s ptivodnim SI modelem.

4.1.1 SAT pro MLLR

Pii klasickém trénovani akustického modelu se vyuziva EM algoritmus (viz podkapitola 2.3.1),
ktery se snazi maximalizovat pomocnou funkei (2.20) vedouci k odvozeni parametri modelu,
které zvysuji pravdépodobnost pro trénovaci data.

V SAT piistupu [48] je nasi snahou maximalizovat pomocnou funkei
Z Z Z ’ng °(t); Asﬂjm +b° ij) (4.3)

kde parametr p = (H®, A\¢) = ((A%,b%), (ftjm, C'jm)) se sklada z transformace na fecnika a z
kanonického modelu.
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Pro zjednoduSeni vypoctu je maximalizace rozd€lena iterativné na tii Césti. V kazdé z
nich se snazime optimalizovat pouze jeden z parametrii, zatimco zbylé dva zustavaji fixovéany.
V kazdé ¢asti optimaliza¢niho procesu nesmi hodnota pomocné funkce @ klesat:

Q(HsakC) < Q(I:Isv)\C) < Q(I:Isv (/:l’v C)) < Q(I:Is75\0)' (44)

Konkrétné rovnice pro stfedni hodnoty a kovarianéni matice kompaktniho modelu lze zapsat
ve formé

S T, -1 s 1
ftjm = (Z > »y;m(t)Asch;;m) DD U ATC;  (08(t) - bY), (4.5)
s=1t=1 s=1 t=1
- >0 Y U ()(0°(8) = f35,,)(0° (1) — fi5,,,)"

Cjm = , (4.6)

S Ts
PONRD Pridt Yim (t)
kde odhad transformace H*® je proveden pomoci standardni metody MLLRmean (viz podka-
pitola 3.4.1) a B, = AP fijm + b® je transformovana stredni hodnota kanonického modelu.

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

Hi—11 7\‘ 1 }\‘\1
> & EM T odvozeni —
——
adaptace trénovani > MLLR H
A gl
i-1 N i
-
—» 2
S
. H? c
EM odvozeni i » =
adaptace s 7| trénovani . > MLLR L
H.® A 2>

Obrazek 4.2: Blokovy diagram pro metodu SAT zaloZenou na MLLR transformacich. Prvni
blok zadaptuje model pomoci transformaci H;_1, druhy blok odvodi nové parametry modelu
Ai (viz rovnice (4.5) a (4.6)), tfeti blok pak spo¢te nové transformacni matice H; pomoci
klasickych adapta¢nich metod. Cely proces lze iterativné opakovat. Obrazek je prevzat z [49].

Nevyhodou tohoto pfistupu k trénovani je znacna pamétova naro¢nost [49], protoZe je
potfeba uchovavat v paméti kazdou stfedni hodnotu a kovarian¢éni matici kanonického modelu
spolu s transformaci, a to pro kazdého recnika s zvlast. S tim je téZ spojena ¢asovd narocnost
diky I/O operacim pii praci s paméti. Redukovani naro¢nosti metody je navrzeno v [49].

4.1.2 SAT pro fMLLR

Druhy piistup k SAT navrzeny v [23] je zalozen na metodé fMLLR (viz podkapitola 3.4.2).
Jeho vyhodou oproti predchozi metodé je, ze adaptaéni transformace jsou pocitany pro tré-
novaci vektory pozorovani. Tim je znacné uSetfen Cas a pamét pro ukladani mezivysledku,
protoZze prepocet stfednich hodnot a kovariancénich matic probih4 v jednom optimaliza¢nim
kroku préavé z vyslednych transformovanych vektort pozorovani.
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Pomocna funkce mé tvar

ZZZ%m ) M]m,Cm). (4.7)

Dosadime-li do této rovnice (4.7) vztah pro transformovany vektor pozorovani o°(t) =
A®0°(t) + b®, s vyuzitim rovnice (3.46) dostavame

Qo) = =3 33 i) eint

+10g(ICjm|) — log(|A2)) + (0°(t) = fijim)" €} (6°(t) — fajim))-

(4.8)

Transformacéni matice H® = (A®, b%) jsou odvozeny adaptacni metodou fMLLR (viz podka-
pitola 3.4.2) pro dané trénovaci vektory pozorovani od konkrétniho feénika. Stfedni hodnoty a
kovarian¢ni matice kanonického modelu Ize poté prepocitat s vyuzitim znalosti o transformacich
vektort pozorovani v jednom kroku

Zs IZt 1’ij t)o°(t)
Z 1Zt 17]m()
&, = Zam Nz (0@ (1) = ) (0°(1) = )"

ZS lzt 1’7]m()

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

: (4.9)

Hjm =

: (4.10)

v v . :
data od fecnika 1 »| odvozeni transformace g
o'(t) fMLLR | | datfecnika A, o
2 H 1 o (t) € A

i . Tl >
©
s 3
> ,L» S(t) ~q=,
data od feénika R odvozeni transformace | © =
fMLLR dat fecnika %

o°(t)

<

Obrazek 4.3: Blokovy diagram pro metodu SAT zalozenou na fMLLR transformacich. Nej-

prve se odvodi transforma¢n{ matice H;_; metodou fMLLR, kterymi se zadaptuje vektor pii-

znaki o(t). Z novych pfiznaki 6(t) se pretrénuje model \;—; (pomoci vztahi (4.9) a (4.10)).
Postup 1ze 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 [53| je odvozena metoda adaptacniho tré-
novani vychézejici z diskriminativni lineadrni transformace pro vektory pozorovani
popsané v kapitole 3.4.3 a MMI kritéria (2.32). Jiny pfistup, uvedeny v [54], pouziva kritérium
MPE (2.33).
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V DAT, stejné jako v metodé SAT, je kazda iterace rozdélena do dvou krokt, nejprve se od-
hadnou linearni transformace a poté parametry kanonického modelu. Diskriminativni kritérium
(MMI popi. MPE) je pouzivano v obou krocich. Opét je s vyhodou vyuziviana omezen4 trans-
formace vektorti pozorovani, spiSe nez neomezena transformace vyzadujici znatné pamétové
naroky.

4.2 Trénovani s adaptaci pomoci shlukovani mluvéich (CAT)

Metoda trénovani s adaptaci pomoci shlukovani mluvéich (CAT — cluster Adaptive
Training) je jednoduchym rozsifenim metody shlukovani mluvéich (viz podkapitola 3.6).
Poznamenejme, Ze mame trénovaci data vSech fe¢niki rozdélend do P shluku dle akustické
blizkosti. Nad kazdym shlukem je vytvoren model (at jiz trénovanim nebo adaptaci SI modelu).
Mnozina M (4.14) téchto shlukovych modelt nahrazuje jeden kanonicky model pouzivany v
metodé SAT (viz podkalpitola 4.1).

K vytvoreni akustického modelu pomoci metody CAT [11] je vyuzit vektor interpola¢nich
vah v*® pro kombinaci vSech stfednich hodnot P shlukovych modelt, obvykle sdruzenych do
matice

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

kde M je celkovy pocet vSech slozek vSech stavi modelu, P je pocet shluka. Metoda CAT se
zaméruje na adaptaci pouze stfednich hodnot akustického modelu p, zbylé parametry shlu-
kovych kanonickych modeli (pravdépodobnosti pfechodi a a kovarianéni matice C') ztistavaji
nezmendény.

Vektor vah
, (4.12)

hrajici ulohu transformace, je poc¢itan pro kazdé odlisné akustické podminky s = 1,...,5
(razny Feénik ¢i rizné prostiedi).
Adaptované stfedni hodnota j-tého stavu m-té komponenty pro jednotlivé akustické pod-

minky s je dana vztahem
Wiy = Mjv®°. (4.13)

4.2.1 Hledani parametri modelu a transformaci

Stejné jako v metodé SAT, i zde se pro trénovani pouziva ML kritérium [50]. Zména je pouze
v kanonickém modelu, ktery je zde tvofen mnozinou stfednich hodnot jednotlivych shlukovych
modelt a kovarian¢nich matic, které maji vSechny shlukové modely stejné

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

Pro odvozeni parametra kanonického modelu M a vahovych vektorii (transformaci) ¥ =
vl ... v se s vihodou pouziva EM algoritmus (viz podkapitola 2.3.1). Pomocna funkce pak

ma tvar
QIM, YT, M, T) = —% PIPIPILTAO ((os(t) — M) Ol (00 (1) — MjmyS)) . (4.15)

kde M je stary kanonicky model a M je nové odvozeny model (analogicky i pro T). Je nesnadné
odvozovat kanonicky model M a transformace Y spole¢né, proto se odhad provadi ve dvou
krocich, nejprve T a pak M. Obvykle se postup iterativné opakuje dokud kritérium nezacne
konvergovat.
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4.2.2 Reprezentace shluki

Existuji dvé moznosti jak reprezentovat stfedni hodnoty jednotlivych shlukt, CAT zaloZe-
né na modelu a CAT zaloZené na transformacich. Jejich kompletni popis je uveden v [50].
V prvnim zminéném zptisobu je kazdy shluk pfimo reprezentovan akustickym modelem, druhy
zpusob popisuje shluk adaptaéni matici, kterd transformuje globalni model na model daného
shluku (napf. metoda MLLRmean, viz podkapitola 3.4.1). Pro inicializaci kanonickych modeli
[11] se s vyhodou vyuZivaji dekompozice vlastnich hlasa (ED — Eigenvoices Decomposition)
(vice viz podkapitola 6.4).

Vyhodou metody CAT je rychla adaptace pro maly objem adaptacnich dat. V porovnani
s jinymi adaptacnimi metodami, jako je napf. SAT, metoda CAT vyzaduje znatelné mensi
pocet adaptacnich parametri (dimenze P vahového vektoru je obvykle v jednotkéach). Cim
méné parametri 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 [55].

4.2.3 Diskriminativni adaptace pro trénovani pomoci shlukovani (DCAT)

Rozsitenim piistupu CAT je diskriminativni adaptace pro trénovani pomoci shluko-
vani mluvéich (DCAT - Discriminative CAT). Na rozdil od klasické metody CAT, jednotlivé
shlukové modely jsou zde trénovany pomoci disktiminativnich metod z podkapitoly 2.3.3. Ty
vS8ak vyzaduji mnohem vice dat, nez je tfeba pro klasické trénovani zalozené na ML kritériu
(2.14). Navrzené metody vyuzivajici diskriminativni kritéria MMI (2.32) ¢i MPE (2.33) jsou
uvedeny v [56].

4.3 Normalizace délky hlasového traktu (VTLN)

Duvodi fecové variability mezi fecéniky je velké mnozstvi, napf. lingvistické odlisnosti, zpu-
sob artikulace, zdravotni a psychicky stav fec¢nika a jiné. Pfevladajicim faktorem vsak je rozlisna
fyziologicka stavba hlasového tstroji. Jednim z hlavnich zdroji odlisnosti fe¢niki je rozdilna
délka hlasové trubice, ktera se miize pohybovat od 13 cm pro zeny do 18 cm pro muze. Délka
hlasového traktu zasadné ovliviiuje polohu formantovych frekvenci (a to s nepfimou tmérou),
které jsou detekovany pfevazné u znélych hlasek.

Metoda normalizace délky hlasového traktu (VTLN — Vocal Tract Length Normali-
zation) [51] se snazi kompenzovat projevy ruzné délky hlasové trubice v feéi transformovanim
frekvenc¢ni osy Fe¢nika tak, aby se jeho pozice formantt blizily pozicim priamérného fecnika.

4.3.1 Transformacni funkce

Transformace frekven¢ni osy spo¢iva v jejim nelinearnim natazeni (popft. smrsténi), odborné
nazyvaném borceni (warping). Warpovacich funkei © = F,(w) je cela fada, nejpouzivandjsi z
nich jsou podle [57] tyto:

e 1. Po ¢astech linearni funkce

aw pro 0 < w < wyp

T—Qwo

aw—l—m(w—wo) pro wo < w < Wy, (4.16)

Fat) = {

kde frekvence wy je rovna nebo vétsi jak prumeérné frekvence tfetiho formantu a « je
warpovaci faktor. Pribéh funkce je zobrazen na obréazku 4.4a.
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e 2. Bilinearni funkce

Fol(w) = w + 2arctan (1 El(z f)of)h;:lw> , (4.17)

Prubéh funkce je zobrazen na obrazku 4.4b.

e 3. Sine-log all-pass transformace (SLAPT)

K
Folw) =w+ Z oy sin(mkw). (4.18)
k=1

Tato funkce byla predstavena v praci [58] a je vhodna pro adaptaci s K tfidami.

a>1 a>1
a=0 | =0
() | Fo)| 2
a<1§ a<l
0 — o ®, o, 0 — ® 0, o,
a) b)

Obrazek 4.4: Warpovaci funkce a) po ¢astech linearni, b) bilinearni.

Pro tyto funkce plati, Ze ptivodni frekvenéni osa je transformovana na stejny interval @ €
(0,wn) a ma dva fixované body F,(0) = 0 a Fy(wm) = wp. Nasim tkolem je nalézt pro
kazdého fe¢nika jeho warpovaci faktor « tak, aby byl nejlépe znormalizovan jeho hlasovy trakt.
a je obvykle hledano z intervalu (0,88;1,12) [4]. Jinou warpovaci funkci s vice nez jednim
proménnym parametrem lze nalézt napt. v [59].

Zatimco metoda SAT odvozena z MLLR pfistupu popsaném v podkapitole 4.1.1 je zamé-
fena na transformaci parametr modelu, metoda VTLN pracuje s vektory piiznaki (stejné jako
SAT na fMLLR z podkapitoly 4.1.2). Znormované vektory pomoci warpovaci funkce vak jiz
nelze rozpoznat aktudlnim modelem, ale je nutno akusticky model znovu natrénovat na war-
povanych nahravkach (proto je VILN metoda zarazena v této kapitole). Pfedpokladame-li, ze
vektor pozorovani je parametrizovan pomoci metody melovskych frekvencénich kepstral-
nich koeficienta (MFCC — Mel Frequency Cepstral Coefficient), popf. metodou perceptivni
linearni prediktivni analyzy (PLP — Perceptual Linear Predictive), 1ze warpovani frekvené¢ni
osy provadét bud piimo pres spektralni vzorky nebo transformovat meze jednotlivych pasem
v bance filtri. Druhy ze zminénych zpisobu je vypocetné méné narocny.

4.3.2 Odhad warpovaciho faktoru

Nalezeni optimélniho warpovaciho faktoru s-tého fe¢nika «®* jde ruku v ruce s optima-
lizaénim kritériem pro rozpoznavani. Ozna¢me soubor trénovacich promluv s-tého fec¢nika
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0% = {0%,...,0"%} a k nému odpovidajici soubor ptepisi W* = {W's ... WFEs} pak
soubor téchto promluv warpovanych faktorem o mtizeme oznacit O3 = {OL%, ... OF¢}.

Optiméalni warpovaci faktor pro daného fe¢nika lze nalézt maximalizaci vérohodnosti war-
povanych promluv za predpokladu SI modelu A a daného prepisu promluv W*

a®* = argmax P(O} |\, W¥). (4.19)

Pro zjednodusené hledani warpovaciho faktoru a®* byl navrzen vhodny interval doporucenych
hodnot «, uvedeny v této kapitole 4.3.1.

Jiné, nez vySe uvedené ML kritérium pro vybér optimalniho warpovaciho faktoru, tzv.
linearni diskriminativni kritérium (LD — Linear Discriminant), lze nalézt v [60]. Je zaloZeno
na kovarian¢nich maticich danych akustickych vzorku. Predpokladame, Ze kazdy vzorek je
pridruzen do nékteré z akustickych t¥id. Pak LD kritérium ma formu

T
LD = —, (4.20)
W]
kde T je kovarian¢ni matice vSech vzorkti a W je prumérna kovarianéni matice vzorku patiicich
do konkrétnich trid ¢;

W= Zp(ci)I/Vi. (4.21)

Hledame takovy warpovaci parametr o, ktery bude maximalizovat kritérium (4.20). Tehdy
budou ruzné t¥idy vzorku od sebe vzajemné daleko, ale maji v pruméru maly rozptyl mezi
svymi vzorky. Tato metoda je také pouzita pro rychlou transformaci pfi on-line pouziti v [57].

4.3.3 Normalizovany akusticky model

S pomoci warpovanych promluv Of lze natrénovat kompaktni model A., ktery je "na miru
usity"na recénika s prumérnou délkou vokalniho traktu. PTi procesu rozpoznavani je pak nutné
testované promluvy normalizovat pfisluSnym warpovacim faktorem. VTLN pro unsupervised
adaptaci je popsano v praci [61].

4.4 Normalizace délky hlasového traktu pomoci linearnich trans-
formaci (VITLN-LT)

Zatimco v predchozi kapitole 4.3.2 byl odhad warpovaciho faktoru otdzkou neustalého para-
metrizovani vstupni promluvy kvili hledani maxima pravdépodobnosti (viz obréazek 4.5), napf.
v [62] a [63] je popsan postup, jak tomuto zdlouhavému procesu ulevit.

Warpovaci faktor muze byt efektivné odvozen z akumulovanych statistik (viz kapitola 3.2),
protoZe proces warpovani je mozné obejit linearni transformaci [64]. VTLN proces zobrazeny na
obrazku 4.5 [65] popisuje, jak je S (spektrum signalu) filtrovano bankou filtra (vyhlazenou jak
Mel fitraci - F,,,, tak pfipadné i VTLN warpovacim faktorem - F%) a po zlogaritmovani (blok
log) provedena diskrétni kosinova transformace (DCT — Discrete Cosine Transformation).
Pro vysledné newarpované cepstrum C1%0 (MFCC — Mel Frequency Cepstral Coefficient) plati

Ch% = DCT[log(F,,9)], (4.22)
a warpované cepstrum C¢ je dano

O = DCT[log(F2S)]. (4.23)
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0,80
L.,

log ' DCT| > C?

[ 100
log "~ DCT %

bez VTLN

A4

L 1,20

1,20 m N 1,20
Spektrum 1 Fn log | DCT C

Mel + VTILN MFCC

Obrazek 4.5: Schéma vypoctu parametrizace MFCC normalizované pomoci VILN pro hod-
noty warpovaciho faktoru 0,80; 1,00 a 1,20.

4.4.1 Odvozeni linearnich transformaci

Vztah mezi CH90 a4 O«
C* = DCT[log(F&{F,, exp DCT1(CHP)})] (4.24)

nelze povazovat za linearni transformaci, protoze vSechny prubézné operatory nejsou lineérni
(kviili funkci log) a pro operator F,;! nemusi byt v praxi zaru¢ena jeho existence, tedy spektrum
S je nemozno zpétné odvodit z kepstra C'.

Regenim je separovat VTLN od Mel filtrace. Necht L,, = log(F,,S) je vystup z banky
Mel-filtra a L%, = log(F2S) je vystup z banky Mel-filtri warpovanych pomoci VTLN. Pokud
definujeme linearni transformaci T'%, pak lze napsat

Le, = T7oCh, (4.25)
Vztah mezi C1% a C® lze z rovnic (4.22) a (4.23) prevést do tvaru:
C* = (DCT T°DCT1H)Cch0 = et (4.26)

kde prvky matice 7% jsou podle [65] definovany vztahem

1 M1 . on (D . om (v
Ty =gy o ¢ 2 et it (4.27)
m=0

s v, reprezentujici vzorkovaci Mel-frekvenci a v, (resp. 0p,) jsou frekvence (resp. warpo-
vané frekvence) jednotlivych Mel-filtri v bance filtrit a pouzitim vlastnosti symetrie lze ziskat
N x N matici 7% pro nésledny vypocet transformace W mezi newarpovanym a warpovanym
kepstrem:

W =DCT 7% DCT™L. (4.28)
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4.4.2 Odvozeni VTLN-LT warpovanim log-vystupu banky Melovskych fil-
tra

V préci |66] jsou nelinearni operatory log a exp z vyrazu (4.24) odstranény pouZzitim apro-
ximace pomoci vhodné zvolené matice pro mapovani indexi (viz [67]). Kepstralni tranformace
se pak stava linearni:

C* = DCTF,,aF,,'DCT'C1%). (4.29)
Déle je mozné prepsat tuto rovnici (4.29) na
C* =DCTL®, (4.30)
kde
LY = F,aF, 'L, (4.31)
a
L ~DCT tCh0 (4.32)

je logaritmus vystupu banky Melovskych filtru.
Pro odvozeni linearnich transformaci zalozenych na warpovéani spektra podle [66] je s vyho-
dou pouzita unitarni matice diskrétni kosinové transformace typu II Mpcr, ktera je ortogonalni
a tudiz pro ni plati M]S(le = M]:DFCT’ tedy
w(2m — 1)/@)]
2M 0<k<N—1,1<m<M

kde M je pocet filtri v bance Melovskych filtri a NV je pocet kepstralnich koeficient ve vektoru
priznaku a faktor i zajiStuje unitarnost matice Mpcr

V1/M  prok=0
= 4.34
B {\/2/M prok=1,2,....,N — 1, (4.34)

Poté mize byt L = DCT—1C10 = MSCTCLOO zapsano v rozvinuté formeé:

Mper = |:Bk: cos ( : (4.33)

m(2m — 1)k

=1,2,....M 4.
wr ) m=12 (4.35)

N—-1
L(m) = Z CH0 (k) By, cos (
k=0

S uvazovanim kosinové interpolace lze spojité log Mel spektrum L(u), kde u je spojita proménna
Mel-frekvence, definovat jako

N-1
L(u) = Y C"(k)By cos <w> : (4.36)
k=0

L(m) = L(u)|y=m, m=1,2,..., M. (4.37)

Poté 1ze aplikovat spojité warpovani pomoci warpovaci funkce 1)(u) a warpované log Mel-
spektrum je

N-1
LY(m) = L*(w)|u=m = L(¥(0))|u=m = Z CH(k) By cos (W) ,m=1,2....M
k=0

(4.38)
tedy vektorové zapsano jako L™ = MggTCl*OO, kde MB‘ET je warpovana matice inverzni dis-
krétni kosinové transformace a transformované kepstrum lze ziskat z rovnice:

C* = Mpcr L = (Mpet M3L)CH0 = wech0, (4.39)

Vysledné linearni transformace W = Mpcr MB%T je tedy jednodussi pro vypocet.
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Vlastni vypocet transformac¢ni matice

Spojité log Mel-kepstrum L(u) z rovnice (4.37) je periodické s periodou 2M a symetrické
okolo bodit u = 1/2 a w = M + 1/2, z toho divodu volime interval u pro warpovani jako
1/2 <wu < M +1/2. Frekvenéni warpovaci funkce F,,(w) je ale obvykle definovana na intervalu
0 <w <1 (vice v kapitole 4.3.1), tedy lze najit transformaci mezi u a w:

u—1/2 1 1
= —<u< M+ = 4.4
U — 7 ,2_u_ +2, (4.40)
1/2
—u=——,0<w<1. 4.41
w—u YA <w< ( )

Pti zohlednéni vySe zminéného a s omezenim na warpovaci funkei (0 € (0,1) a F,(0) = 0,
Fa(1) = 1) lze warpovaci funkei ¢(u) z rovnice (4.38) pouZit ve tvaru

b(w) = Y% () = % +MF, <“ _Ml/2> - 2“;};‘ L <22]\_41> (4.42)

a warpovand matice DCT z rovnice (4.38) lze prepsat do tvaru

2m —1
M§5cr = {Bk cos <7rk:]-"a ((m)))] . (4.43)
2M 0<k<N—1,1<m<M
Oznaéime-li wy, = 221 pro 1 < m < M, pak lze rovnice (4.43) a (4.33) piepsat do tvaru:
DCT = [[By COS(Wka]ogng—mgmgM ) (4.44)
DCT® = [ COS(Wk}—Oé(wm)]ogng—l,lgmgM’ (4.45)

Poté 1ze jednoduse vypocitat W = Mpcr MSgT

Vektor pozorovani o se obvykle sklada ze statickych MFCC koeficientt a prvnich a druhych
dynamickych koeficientii (A a AA). Linearni transformace dynamickych koeficientu je stejna
jako statickych, transformace celého vektoru pozorovani je dana:

ch0 we 0 0
o =A%=| A 0o we o0 |. (4.46)
AA o o0 we

4.4.3 Odhad optimalniho warpovaciho faktoru

Parametr o warpovaci funkce F, je mozno odhadovat maximalizaci EM optimaliza¢ni
funkce ptes adaptacni data [62], tato funkce je shodna s optimaliza¢ni funkei (3.36) vyZivanou
se v metodé fMLLR (viz kapitola 3.4.2). Pro akusticky model s diagonalnimi kovarianénimi
maticemi pfechazi optimalizaéni funkce na formu (3.37), kde adapta¢ni data jsou nahrazena
maticemi akumulovanych statistik (3.38), (3.39) (resp. akumulovanymi statistikami definova-
nymi v kapitole 3.2).

Na rozdil od klasické metody VTLN (viz podkapitola 4.3.2), kdy je pro vypocet kritéria
nutné vzdy parametrizovat warpované adaptacni data, sta¢i v metodé VI'LN-LT pouze akumu-
lovat statistiky adaptacnich dat, ktera budou pii vypoctu kritéria transformovéana v zavislosti
na warpovacim faktoru a.

Prakticky si lze warpovaci transformace A% predpocitat dopfedu (zavisi pouze na warpo-
vacim parametru «, po¢tu Mel-filtri M a pocétu kepstralnich koeficientt IV, nikoliv v8ak na
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konkrétnich adaptacnich datech) pro vhodnou mnozinu parametra a (obvykle v rozmezi 0, 88
az 1,12 [4]). Optimaliza¢ni funkce se pak vyhodnocuje pouze pro pfedpfipravené transformace
A%[p88<a<1,12 a vybere se ta, kterd maximalizuje pravdépodobnost adapta¢nich dat (repre-
zentovanych akumulovanymi statistikami daného Fe¢nika). VILN-LT je proto rychla metoda
vhodna i pro adaptaci s malym mnozstvim dat, protoze odhaduje pouze jeden parametr, c.
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Kapitola 5

On-line adaptace

V soucasné dobé, kdy jednim z vyuziti systémia ASR je on-line rozpoznavani, nabyva na da-
lezitosti také adaptace za chodu systému (on-line adaptation). Tato loha, na rozdil od off-line
metod adaptace, zahrnuje vyfeSeni specifickych problémi souvisejicich s on-line zpracovanim
mluvené feci [68|. Pfi on-line rozpoznavani nezname doptedu identitu rozpoznavaného fec¢nika,
tedy adaptace musi probéhnout az v pritbéhu rozpoznavaciho procesu na aktualné rozpozné-
vanych datech. Hlavnim problémem on-line adaptace je obvykle maly tok adaptacnich dat
kontrastujici s pozadavkem rychlé adaptace na Fe¢nika. Déle pak absence pfepistu (informace
od ucitele) a mozna zména mluvéiho v pribéhu rozpoznavani.

V této kapitole jsou podrobné popséany tyto problémy a jejich feseni, tedy jmenovité unsu-
pervised adaptace (v podkapitole 5.1) fesici absenci referen¢niho prepisu, inkrementalni adap-
tace pro praci s pribéznym tokem adaptacnich dat (viz podkapitola 5.2) a zména Fecnika
(podkapitola 5.3).

5.1 Unsupervised adaptace

Adaptacni pfistupy zminéné v kapitole 2 vyuzivaji obvykle spolu s adapta¢nimi daty i jejich
presny referen¢ni ptepis (tzv. informace od ucitele). Pfi on-line adaptaci je vSak takovato in-
formace nedostupné, a je tedy potieba adaptovat "bez ucitele" (unsupervised). Abychom mohli
vyuzit difve zminéné metody, lze nahradit referencni prepisy adaptacnich dat prepisy ziskanymi
z prvniho prichodu dat rozpoznévacem. Takovyto prepis lze v8ak pouze stézi oznacit za refe-
ren¢ni, protoZe je zatizen chybou ASR. Aby Spatné prepisy neovliviiovaly tispé&Snost adaptace,
byli navrzeny dale popisované metody.

5.1.1 Faktor jistoty (CF)

Prepis adaptacnich dat ziskanych z vystupu rozpoznévace lze jen stézi oznacit za referenéni
prepis, protoze velmi ¢asto obsahuje velké mnozstvi chyb. Adaptovat na Spatné rozpoznanych
datech je kontraproduktivni, proto se spoletné s pfepisem zpracovava i tzv. faktor jistoty
(CF — Certainty Factor) [69] pfifazeny jednotlivym piepsanym slovam. CF je ziskan s vyuZitim
jazykového modelu (LM — Language Model) [19]. Pro adaptaci se vyuzivaji jen data, jejichz
prepis mé vyssi CF nez je zvoleny prah Top.
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5.1.2 Slovni mrizka

Pti uvazovani dat s dostatecné velkym CF dochazi k redukci adaptacnich dat (obvykle
jen ¢ast dat vyhovuje podmince dostatetné vysokého CF). Alternativou piepisu s CF pro
rozpoznana slova je vyuziti celé slovni mrizky (lattice) ziskané pomoci jazykového modelu.
Takovyto pristup upfednostiiuje vyuziti vSech adaptacnich dat pfed zamitanim nespravné pre-
psanych slov. Rozpoznana data pfispivaji do statistik (viz kapitola 3.1) hned pro nékolik HMM
stavll s urcitou vahou danou slovni miizkou. Vyuziva se tedy ne jednoho nejlepsiho prepisu,
ale hned nékolika (obvykle N-nejlepsich) moznych prichodu slovni miizkou. Tento p¥istup byl
popsan v praci [70] a [69].

5.2 Inkrementalni adaptace

Pfi on-line rozpoznévani mame pro adaptaci k dispozici pouze ta data, kterd jiz byla v
prvnim prichodu rozpoznavac¢em pifepsana. Tato adaptaéni data pTfichazeji relativné pomalu a
pokud chceme rozpoznavat co nejdiive s adaptovanym modelem, je tfeba prubézné adaptace,
ktera by model kontinuélné zlepSovala. Proto jsou v on-line rozpoznavac¢ich vyuzity inkremen-
talni pristupy k adaptaci. Napiiklad metodu MAP z podkapitoly 3.3 je mozné do inkrementalni
podoby pretvorit zcela intuitivné. Pfi MAP adaptaci dochazi k posunu (zpfeshovani) slozek
adaptovaného modelu smérem k novym adaptaénim datim. Staci pouze definovat urc¢ity prah
dostatecné okupace konkrétni slozky modelu a vzdy pii dosazeni tohoto prahu mnozstvim
adaptacnich dat slozku modelu adaptovat. Zpracovana data je mozno hned zapomenout.

Avsak zména akustického modelu smérem k dattim neni pro on-line rozpoznavani nejvhod-
néjsi, model mé obvykle obrovské mnozstvi slozek ve vSech svych stavech, které je ¢asové na-
ro¢né zpracovavat. Vyhodnéjsim zptisobem pii on-line adaptaci je zména akustického prostoru
rozpoznavanych dat tak, aby 1épe odpovidal akustickému modelu. Protoze takoviato zména je
proviadéna pomoci transformace dat adaptacni matici, adaptace na Fecénika pak znamené pouze
zménu adaptacni matice nepomérné mensich nez je cely akusticky model. Hlavnim pfedstavi-
telem tohoto pristupu je metoda fMLLR popsana v kapitole 3.4.2.

5.2.1 Inkrementalni fMLLR

V inkrementalnim pfistupu k metodé fMLLR je potfeba vhodné vyfesit pribézné aku-
mulovani statistik (3.2), (3.3) a (3.5) pro jednotlivé slozky vsech stavi HMM modelu (popf.
akumulovani jen celkovych statistik pro kazdou z regresnich tfid (3.38) a (3.39)). V inkremen-
talnim fMLLR je vhodné pamatovat si viechna data (ve formé statistik), i ta, ktera jiz byla
vyuzita v predchozim kroku inkrementalni adaptace.

Problémem je préavé postupné zpresnovani transformace, a tedy prubézna zména akustic-
kého prostoru. Diive nasc¢itané statistiky jsou v jiném akustickém prostoru nez nové nascité-
vané, které jsou akumulovany v jiz transformovaném akustickém prostoru. Regenf této situace
je hned nékolik:

e Nascitavat k sobé statistiky vypoctené v puvodnim akustickém prostoru s vyuzitim pouze
modelu HMM bez transformaci. Diky tomu je zachovana konzistence statistik v jednot-
livych inkrementac¢nich krocich. Ze vSech téchto statistik je pokazdé vypocitana nova
transformace akustického prostoru. To se pouziva pouze pro rozpoznavéani, nikoliv pro
akumulovani statistik pro adaptaci.

e K vypoctu novych statistik vyuzit model s transformacemi, ale tyto spoctené statistiky
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zpétné transformovat do puvodniho akustického prostoru, abychom je mohli pri¢ist ke
starym statistikim (spoc¢tenych pravé v puvodnim akustickém prostoru).

e Po spocteni novych transformaci (ménicich akusticky prostor) vSechny aktuélni statistiky
pretransformovat do tohoto akustického prostoru [71]. Pak je mozné dalsi statistiky nas¢i-
tavat s vyuzitim modelu i transformace a pricitat je ke stavajicim statistikdm z predchozi
iterace. Transformace statistik do nového akustického prostoru se provadi pomoci matic
A a b zdruzenych do matice Wass:

A b
Wstats — |: 0 1 :| 3 (51)
a transformace statistik je pak dana:
T
1 Vim(t)(Apo(t) + by,
Em(0) = >i=1%m (1) (Am)o(t) + b)) — Mgy + b (5.2)

Zthl Yjm (1)

T _ S Yim (£ (Agmyo(t) + iy ) (A o(t) + b)) T

i1 m(®) (5.3)
= A(n)Ejm(OOT)Ar(I;L) + 2A(n)€jm(o)ba) + b(n)b(Tn) .

€jm (00

Vypocetné méné narocné je transformovat primo jiz celkové akumulované statistiky pro
kazdy shluk regresniho stromu (viz podkapitola 3.4.4), kterych je podstatné mensi pocet
nez vsech slozek akustického modelu:

E(n)z = Wstatsk(n)iwgatsv (54)
C_:"(n,)'l, = WstatsG(n)in);ats, (55>

kde C_T’(n)i a I_c(n)i jsou ztransformované celkové akumulované statistiky i-tého radku a
n-tého shluku a k(y); a_G(n)i jsou aktualné naakumulované celkové statistiky dané rov-
nicemi (3.38) a (3.39). G'(n); a k(,); jsou pak ekvivalentni statistikim spoctenym pomoci
modelu s transformacemi. Jedinou aproximaci je pouziti aposteriornich pravdépodobnosti
vjm(t) vypoctenych z SI modelu. Ty zistavaji nezménéné (netransformované).

Pamatovani si v8ech transforma¢nich matic spoc¢tenych v jednotlivych iteracich (napf.
ve dvou iteracich matice Aq,b; a Ag,by) je pamétové nevyhodné, proto se po kazdé nové
iteraci ukladaji pouze konec¢né transformace transformace Ajs,b12:

Az = AzA;q, (5.6)
bia = Asby + bs. (5.7)
Posledni ze zminhovanych pfistupt k inkrementalni adaptaci je pro pfesnost vypoctu adap-

tace nejidealné&jsi (i pres aditivni vypocty), protoze kazda iterace zpiesiiuje akusticky prostor
jak pro ucely rozpoznani, tak i pro piesnéjsi adaptaci.

5.3 Zména recénika

V nékterych realnych tlohéch rozpoznavani fe¢i mize dojit ke zméné fecnika v pribéhu
rozpoznéavaciho procesu (televizni zpravy, multimedialni konference, telefonni hovory, atd.).
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Tuto skutec¢nost lze ignorovat pii rozpoznavani s SI modelem. Vyuzivame-li vSak adaptaci
na konkrétniho fecnika, je potfeba odhadnout hranice jeho promluvy a zvolit spravny SA
model pro rozpoznavéani. Tento problém je feSen dvéma nezévislymi dlohami: detekce zmény
Fe¢nika (SCD — Speaker Change Detection) |72, [73] a nasledna Verifikace/identifikace
fe¢nika (SV — Speaker Verification) [74].

V on-line systémech ASR je pro detekci zmény fecnika nejvétsim problémem c¢asova né-
ro¢nost a nedostatek dat. Z téchto divodu testujeme zménu v co nejmensich intervalech, ale
tak, aby bylo dostatek dat pro identifikaci mluvéiho a nalezeni jeho zmény. Obvykle predem
neznédme pocet ani identitu Fe¢niki, ani jak ¢asto ke zméné dochéazi.

K zjednoduSeni problému nalezeni hranic zmény mezi fe¢niky je mozno v nékterych situ-
acich s vyhodou vyuzit detektor hlasové aktivity (VAD — Voice Activity Detector) [75],
lze timto zptisobem oddélit souvislé segmenty feci, které lze pokladat za fe¢ené jednim mluv-
¢im. Na to se vSak nelze v redlnych systémech spoléhat, presto je VAD vyuZzivan k odstranéni
nefecovych segmentii signalu.

Jednim z moznych feseni adaptace pfi zméné mluvéiho je postup navrhovany v [76], resp.
v [77]. Autofi maji k dispozici vice akustickych modelt (na zac¢atku pouze SI model, resp. vice
clusterovych modelt), pfes které provedou rozpoznavani testovaného tuseku. Model davajici
nejvétsi pravdépodobnost je oznacen za ptivodce promluvy a déle je na tomto tseku adaptovan.
Pokud nejvétsi pravdépodobnost dava jeden z puvodnich modelt, adaptaci se zalozi novy model
fecénika. Poté se provede znovu priichod rozpoznava¢em s nové adaptovanym model pro ziskani
presného pfepisu rozpoznavanych dat. Timto postupem, ilustrovanym na obrazku 5.1, lze ziskat
prubézné aktualizované SA modely pro ruzné fecniky obsazené ve zpracovavanych datech.

Vstupni signal

Rozpoznavani pomoci Sl a SA modelud

SI model Vybér

ML modelu

SA model

A4
Tvorba nového Adaptace existujiciho
SA modelu SA modelu

!

Nové rozpoznani vstupniho signalu
pomoci adaptovaného modelu

Obrazek 5.1: Struktura systému pro on-line adaptaci pfi zméné Fe¢nika prevzata z prace [76].
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Nevyhodou tohoto postupu je jeho ¢asova néroc¢nost. Protoze zménu fec¢nika identifiku-
jeme pomoci maximélni vérohodnosti, musime tedy rozpoznavat testovana data oproti vSem
dostupnym modeltim. ReSenim je nahradit tuto ¢ast systému jednou z metod detekce zmény
fecnika.

5.3.1 Detekce zmény feénika (SCD)

V tloze detekce zmény rFeénika (SCD — Speaker Change Detection) jsou ¢asto vyuZzi-
vany specialni metody parametrizace signalu, které jsou primo navrzeny, aby zduraznily zménu
mluvéiho [78]. Pro mensi asové zatiZeni on-line ASR je v8ak vhodné vychéazet z jiz dostupného
parametrizovaného signalu (MFCC nebo PLP), aby se snizila naro¢nost zpracovani dat.

V on-line tloze mame k dispozici pouze aktudlni a minuléd data. Uvazujeme pouze malé
mnozstvi dat, vybrané okénkem Z o délce Nz. Nasim tkolem je nalézt bod zmény ¢, rozdélujici
okénko na dvé ¢asti X a Y o délce Nx a Ny (viz obr. 5.2).

< Z >
XY
t
Obrazek 5.2: Rozdéleni okénka Z na dvé X a Y pro testovani zmény recénika ¢ v parametri-
zovaném signalu.

Ulohu detekce zmény Feénika pak formulujeme jako problém testovani hypotéz:

Hy: X a Y jsou generovany stejnym fecnikem,

Hi: X a Y jsou generovany ruznym Fe¢nikem. Povazujeme-li sekvenci X a Y za ndhodny
gaussovsky proces, lze testovani hypotéz prevést na tlohu maximalizace vérohodnosti:

Lg: logaritmus pravdépodobnosti, ze tsek Z je generovan jednim ndhodnym procesem s
parametry 0,

Nx Ny
Lo =" logp(xiloz) + > logp(yilz), (5.8)
=1 i=1

Li: logaritmus pravdépodobnosti, ze tseky X a Y jsou generovany dvéma nezéavislymi
nahodnymi procesy s parametry 0x a fy,
NX NY

Ly =Y logp(xilox) + Y _log p(yilfy)- (5.9)
i=1 i=1

Dvé nejpouzivanéjsi kritéria v tloze detekce zmény fecnika jsou pomér logaritmi prav-
dépodobnosti (LLR - Log Likelihood Ratio) [79] a Bayesovské informaéni kritérium
(BIC — Bayesian Information Criterion) [80].

Vysledek LLR mezi dvéma okny X a Y je
drLr = L1 — Lo. (5.10)

Logaritmus pravdépodobnosti L1 bude vzdy vétsi nez Ly, je tedy nutné stanovit prah Th, podle
kterého rozhodneme, zda doslo ke zméné te¢nika (dprr > Th).

BIC kritérium se snazi obejit nutnost volby prahu normovanim rozdilu logaritmi:

A
dpic = L1 — Lo — 5 AK log Nz, (5.11)
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kde AK je rozdil po¢tu parametri modeli a A je penalizacni faktor (obvykle nastavovan na
1) [81]. Pokud je dprc > 0, uvazujeme bod t za bod zmény.

Postupt, jak prochéazet signal a nalézt v ném bod zmény ¢, je hned nékolik |73].

5.3.2 Metoda fixnich oken

Siroce pouzivand metoda fixnich oken méfi statistické vzdalenosti D mezi dvéma sousednimi
Castmi signalu (okénky). Témito okénky s fixni délkou X a Y se posunujeme po signalu s krokem
At a zaznamenavame pribéh vzdalenosti v Case (viz obr. 5.3). Za body zmény jsou povazovany
lokalni maxima kiivky D(t). Casto se za statickou vzdalenost D bere Kullback-Leiblerova
vzdélenost (napt. v [82]), BIC/LLR kritérium je pak pouZito pro ovéfeni zmény.

Vektory priznaku akustického signalu

FXH\HY%
AT X e Y »

D(t)

Obrazek 5.3: Ilustrace metody fixnich oken s velikosti oken X a Y s krokem At. D(t) oznacuje
vyvoj statické vzdalenost v case.

5.3.3 Metoda binarniho déleni

Metoda binarniho déleni [73| prochazi signal po vzorcich a hled4 nejpravdépodobnéjsi zménu
fe¢nika pomoci BIC/LLR kritéria. Paklize ji najde, rozdéli v jejim misté signal na dva intervaly
a rekurzivné pokracuje v hledani zmény v téchto intervalech. Algoritmus kon¢i, pokud neni v
zadném dalsim podintervalu nalezena zména.

5.3.4 Metoda s adaptivnim oknem

Metoda s adaptivnim oknem [80] testuje pomoci BIC/LLR kritéria kratky interval na za-
¢atku promluvy, zda neobsahuje bod zmény. Pokud tomu tak neni, zvétsi se prozkoumévany
interval. V opa¢ném piipadé je zacatek nového intervalu oznacen za nalezeny bod zmény. Jde
o vhodnou metodu pro on-line systémy a lze s ni dosahnout dobrych vysledka [83].

5.4 Problém malého mnozstvi dat

Malé mnozstvi adaptacnich dat pri on-line rozpoznéavani zptsobuje u adaptacnich metod ne-
spolehlivy odhad neznamych parametri adaptace. Vysledkem je Spatné adaptovany akusticky
model, ktery muze zhorsit tspésnost rozpoznavani. Problém robustnosti adaptace s malym
mnozstvim adaptacnich dat je podrobné popsan v nésledujici kapitole. Duraz je kladen na
adaptacni metody zaloZené na linearnich transformacich, které vykazuji lepsi Gcinnost v této
tloze, protoze adaptuji i parametry modelu, pro kterda nebyla v adaptac¢nich datech obsazena
zadna pozorovani.
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Kapitola 6

Robustni adaptace

Predpoklad pro tspésné pouziti adaptacnich metod je dostate¢né mnozstvi dat k adaptaci.
I metody zaloZené na linearnich transformacich (metody (f)MLLR viz podkapitola 3.4), které
byly vyvinuty pro maly pocet adaptacnich dat, trpi nedostatkem pozorovani pro robustni odhad
transformad¢nich matic. Pfi nedostatku dat se stava odhad matic nestabilnim a adaptace muze
zhorsit vysledek rozpoznévani.

Tato kapitola se zabyva riznymi metodami pro zlepSeni odhadu adaptac¢nich parametria
(pfevazné linearnich transformaci) v uloze s malym mnozstvim dat. Robustni metody jsou
zalozeny napiiklad na sniZzeni poc¢tu volnych parametrii adaptace, sem patii mimo mj. odha-
dovani pouze diagonalnich /blokové diagonélnich transformacnich matic [23] nebo odhad pouze
vektoru posunu a zanedbani rota¢ni matice v linearni transformaci, popsané v podkapitole 6.1.
Jiné metody pracuji s apriorni informaci navic, napt. s dodateénymi statistikami a s vhod-
nou inicializaci odhadu adaptace, viz podkapitola 6.2, nebo s informaci z bazového prostoru
trénovacich dat ulozenou ve vlastnich vektorech, viz 6.4, popf. obdobny princip v 6.5.

Tyto postupy jsou mnohdy kombinoviny, napi. u metod reprezentace transformacni ma-
tice v prostoru nizsi dimenze pomoci bazovych vektort (viz podkapitola 6.6), nizsi dimenze
redukuje pocet odhadovanych parametri adaptace a samotné bazové vektory slouzi jako apri-
orni informace o prostoru fecnikti. V nasledujicich odstavcich je uveden popis zndmych metod
robustni adaptace.

6.1 ShiftMLLR

Puavodni metoda MLLR popsana v podkapitole 3.4.1 transformuje stfedni hodnoty v akus-
tickém modelu dle pfedpisu

Pjm = Ay Bjm + by, (6.1)

kde g, je ptivodni stfedni hodnota m-té slozky GMM v j-tém stavu HMM, f1;,, je adaptovana
stfedni hodnota, A, je transformacni matice a b, je vektor posunu, vSe pro tridu podobnych
stfednich hodnot C), (viz podkapitola 3.4.4), které jsou transformovany stejnou afinni transfor-
maci Wi,y = [Ay), bn)]. Pomoci shlukovani blizkych st¥ednich hodnot dochézi k redukovani
volnych parametri modelu, tedy k odhadovani méné parametru adaptace. Ozna¢me dimenzi
akustického vektoru d a pocet t¥id N, pak pocet odhadovanych parametri MLLR adaptace je
N(d? + d).

Dalsi moznosti, jak snizit stupen volnosti adaptace zatimco je zachovano vysoké akustické
rozliSeni, je pouziti velkého mnozstvi transformaci, ale s radikalné niz$im po¢tem odhadovanych
parametri. Pro tento ucel byla v [84] popsana metoda shift MLLR, ktera odhaduje pouze
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vektor posunu b, stifednich hodnot, zatimco transformacni matici A,) zanedbéva:

Pjm = Mjm + b(n). (6.2)

Tento typ transformace si vysta¢i s mnohem mensim mnozstvim adaptacnich dat, protoze
pocet volnych parametri je vyrazné nizsi, d-N. Pro odhad vektoru posunuti b, je pouzito
ML-kritérium uvedené v podkapitole 2.3.1, tedy je hleddno maximum optimaliza¢ni funkce

E T,

QA = —% Yo 2D vim)(10g|Chml + (0°(t) = fijm) " Cpn(0°(t) — figm)).  (6.3)

bij/\ e=1 t=1
Vysledny hledany vektor b(,) je dan vztahem:

E T,

E T
by =D > 4m®CDTY YT DT i )[Co(0°(t) — pajm)]- (6.4)

e=1 t=1 jmeC, e=1 t=1 jmeC,

Pokud je pocet regresnich tiid C,, volen dynamicky (metoda vyuzivéa regresni strom z pod-
kapitoly 3.4.4), lze zvolit mnohem mensi prah pro obsazeni tiidy adapta¢nimi daty, protoze
odhad vektoru posunuti b, je robustnéjsi nez odhad afinni transformace W,y = [A(,), b(n)]
(méné volnych parametri adaptace). V praci [85] pak byl tento pfistup rozsiFen pro pouziti v
adaptacnich technikach pro trénovani (tvorba SAT modelu viz podkalitola 4.1).

6.2 Inicializace (f)MLLR

Jednou z moznosti, jak robustné odhadnout neznamé parametry adaptace pii omezeném
mnozstvi dat, je inicializovat odhad matic néjakou znamou hodnotou, napiiklad identickou
matici nebo vyuZit metody zlevnéné vérohodné linearni regrese (DLLR — Discounted
Likelihood Linear Regression) [86].

V metodach zaloZenych na linearnich transformacich, kde se vyuzivaji pro odhad adap-
tacnich transformaci Wi, matice akumulovanych statistik kf, ) a G, (viz rovnice (3.39) a
(3.38)), a kde nedostatek téchto statistik (Fidké matice) vede k $patnému odhadu transfor-
maci, je vhodné inicializovat matice akumulovanych statistik vhodnou hodnotou za téelem
zvysit robustnost odhadu transformaci. V nasledujicich podkapitolach jsou popsény moznosti
inicializace rizné ziskanymi daty.

6.2.1 Inicializace (f)MLLR statistikami z SI modelu

Efektivni nahradou metody DLLR, ktera interpoluje adaptacni statistiky se statistikami
ziskanymi z SI modelu pro vyhnuti se podteceni vysledku odhadu adaptace, je inicializace me-
tod (f)MLLR statistikami SI modelu [71]|. Nezacinaji se tedy akumulovat statistiky od nuly,
ale inicializuji se hodnotami ziskanymi z akustického modelu. Dalo by se Fici, Ze matice aku-
mulovanych statistik jsou inicializovany uméle vytvorenymi daty, odpovidajicimi SI modelu:

kwi= D W ( Ham ) v (6.5)

jmeC, gm

T
_ oy G (bt + Cjm - Kjm
jmeC, ~Jm Jjm
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kde wjm, Cjm a pjm jsou parametry SI modelu. Pii proporcionalnim zvétSeni vSech vah wjp,
ST modelu (matice statistik se inicializuje “vétsim” po¢tem dat) je (f)MLLR vice stabilni,
ale méné efektivni. PFi vypoctu transformaci A,,b, pouze z inicializa¢nich dat dostavame
identické matice. VSeobecné lze fici, Ze pii vySe zminénych inicializacich dochézi k posileni
vlivu pivodniho modelu na tukor informace ziskané z adaptacnich dat.

6.2.2 Vyuziti informace od nejblizsich re¢niki

Dalsi moznosti, jak zvysit mnozstvi informace o fe¢nikovi pro adaptaci, je pouzit data od
akusticky nejvice podobnych osob z trénovaci databaze. Jde o rychlou on-line adaptaci, kdy
malé mnoZstvi dat znemoznuje pouZiti klasickych adaptacnich metod ((f)MLLR, MAP). O této
metodé lze uvazovat jako o specialnim pripadu inicializace, kde na rozdil od podkapitoly 6.2.1
uvazujeme inicializa¢ni data blizka adaptovanému fecniku. Tento postup vychéazi z principta
metody shlukovani mluvéich (SC — Speaker Clustering) z podkapitoly 3.6 a nékdy je téz
oznacovan jako kombinace HMM (HMM combination) [87].

V prvnim kroku je potfeba vytvorit HMM modely zvlast pro kazdého feénika z trénovaci
databaze. Nejde v pravém slova smyslu o cely trénovaci proces, pouze se provede jedna iterace
EM algoritmu puvodnifho SI modelu na datech od fecnika z trénovaci databaze. UpTesni se
pouze statistiky SI modelu - stfedni hodnota, variance a vaha jednotlivych slozek. Alternativni
moznosti je vyuziti metod adaptace pro prevedeni SI modelu na SD model. To je vyhodné,
pokud je pro daného fe¢nika mélo dat v trénovaci databazi. V literatute je tento krok oznacovan
jako ziskdvani HMM statistik.

Spoletné s HMM modely Fe¢niki se také natrénuji jednodussi GMM modely (jednostavové
viceslozkové HMM), které pii vlastni adaptaci slouzi k rychlému nalezeni mnoziny nejpodobnéj-
gich fe¢niku k adapta¢nim dattim. Jednoduchy GMM model slouZi dobfe i pfi malém testovacim
vzorku, neni nutny ani foneticky prepis. Vybér kohorty N nejlepsich modelu je provadén meto-
dami verifikace Fe¢nika (SV — Speaker Verification) [88] v zavislosti na logaritmu akustické
vérohodnosti testovacich dat k jednotlivym GMM. Pro urychleni vybéru je nékdy vybirana
nejprve podmnozina trénovacich fe¢niki, ze které je dale vybréna findlni mnozina nejblizsich
(urychleni selekce N-best mnoziny [89]).

Tretim finalnim krokem je vlastni konstrukce adaptovaného HMM modelu, k tomu je vyu-
zita informace od Feénika z vybrané N-best kohorty.

Kombinace HMM modela

Nové adaptovany SD model (viz obr. 6.1) je vypoc¢ten z HMM statistik N-best kohorty vyu-
Zitim statistickych metod, jde o ekvivalent k jedné iteraci EM trénovani SI modelu [90]. Rychlost
adaptace souvisi s velikosti N-best kohorty. Pfi snizovani N dochézi k zna¢né ¢asové redukei,
ale také ke zhorSeni kvality adaptovaného modelu pro nedostate¢né mnozstvi informace. V [91]
je tento problém TeSen line4rni interpolaci IN-best statistik s globalnimi statistikami ziskanymi
ze vSech trénovacich dat:

N n global
qdpnew _ Zn:l ’YJm + O[’}/Jm (6 7)
Jm M N n global’ ’
Zm:l Zn:l /ij + aﬁyjm
N n global
adpnew _ anl H.]m + a“jm (6 8)
jm - N n global ’ ’
Zn:l ’ij + aﬁyjm

o1



KAPITOLA 6. ROBUSTNI ADAPTACE

N n global
adpnew . Zn:l Ujm + O[O'Jm _ lj}adpnew adpnewT (6 9)
Jjm - M N n global Jjm Jjm ’ ’
Zm:l En:l p)/jm + afyjm
N n global
aqdpnew — anl Vj—i + AVj—i (6 10)
Jm ZI ZN no4 global ’ :
i=1 2us=1Tj—i T XV

kde Wjm, tim, 2jm a aj; jsou parametry HMM modelu (vaha, stfedni hodnota, kovarianéni
matice m-té slozky j-tého stavu a pravdépodobnost prechodu z j-tého stavu do i-tého stavu),
kde horni index adp,e, oznacuje vysledny adaptovany model, n oznacuje statistiky n-tého
feénika z N-best mnoziny a global globalni statistiky vSech fe¢nikii dohromady. « je empiricky

dany vahovy faktor.
/ kombinace
4 modelu

vybér
Nbest kohorty

data pro T
rozpoznavani

Obrazek 6.1: Blokové schéma pro adaptaci pomoci kombinace N-best vybranych modeli.

fecnici z
trénovaci
databaze

Jiny postup kombinace modeli lze nalézt v [92], kde je uvedena pouze vazené kombinace
stfednich hodnot vybranych HMM modelt. Stfedni hodnoty vysledného adaptovaného modelu
jsou dané vztahem

d new
Wi " = Mjm, (6.11)
kde M;,, je matice sloZena ze stfednich hodnot m-té slozky j-tého stavu N-best Fecnik.
X = [A1, ..., A\w]T je vektor vah uréeny z apriorni informace:

M T n
)\n _ Zm:l Zt:l ’ij(t) (612)

25:1 Z%:1 ZtT:1 Vim (t) .

Tento ¢lanek také pridava aditivni transformaci N nejlepsich modeli pred jejich finalni kom-
binaci. Autofi tvrdi, Ze pokud jsou fecCnici z trénovaci mnoziny "akusticky daleko"od rozpo-
znavaného tecnika, charakteristiky vybranych N-best modelti nebudou dostateéné sedét pro
tohoto fe¢nika. PFfimé kombinace takovychto modeli nemusi vytstit v optimalni SD model.
Proto jsou pfed vlastni kombinaci vybrané modely transformovany (pomoci MLLR) smérem
k rozpoznavanym dattm, viz obrazek 6.2. Vysledny SD model, vznikly kombinaci takovychto
kompaktnéjsich modeli, bude vice sedét na fe¢nika, jehoZ fe¢ je rozpoznavéna. Tento pristup
predpokladéa dostatecné mnozstvi adaptacnich dat na robustni odhad MLLR transformace.
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transform.ace > kombina‘ce >
modela modelu

A

Fecnici z
trénovaci
databaze

vybér
Nbest kohorty

T

Obrazek 6.2: Blokové schéma pro adaptaci pomoci kombinace N-best vybranych modeli s
jejich adaptaci/transformaci smérem k rozpoznavanym datim.

data pro

rozpoznavani

6.3 Apriorni informace z jiné adaptac¢ni metody

Namisto inicializace transforma¢nich matic néjakou obecnou hodnotou (v podkapitole 6.2.1)
nebo hodnotou blizkou k adapta¢nim datim (v podkapitole 6.2.2), kde vyuziti této informace
znamené utlumeni vlivu adaptacnich dat, lze apriorni informaci o rozlozeni adaptac¢nich dat
ziskat z nékteré méné naro¢né adaptace (93], jako je napi. VILN-LT (viz podkapitola 4.4) nebo
prediktivni CMLLR (PCMLLR - Predictive CMLLR) [94], které odhaduji jen nepatrné
mnozstvi volnych parametra (na rozdil od plné transformaéni matice).

Tato informace je pak vyuzita pro inicializaci (f)MLLR transformaénich matic, tedy v
rovnici (3.37) je za transformac¢ni matici W dosazena matice odvozena jednodusi metodou
(napt. VITLN-LT).

Jind moznost je provést interpolaci nové naakumulovanych statistik kgx, a Gy S apriorné
vypocitanymi Kqpr a Ggpr (napt. pomoci PCMLLR):

k

. )
jmeCy Yim

G

— apr(n)i
G(n)l = Gaku(n)i + Tm. (613)

apr(n)i

k(n)z - kaku(n)i + Tz

Vyuziti apriorni informace pfi vypoc¢tu parametri transformac¢nich matic zvysuje robustnost
odhadu pro nizké mnozstvi adaptacnich dat a pritom neomezuje odhad ziskany z téchto dat.
I jiné metody vyuzivaji apriorni informaci, napft. shlukovani mluvcich z podkapitoly 3.6 nebo
metoda MALPR z podkapitoly 3.5.5.

6.4 Vlastni hlasy (EV)

Protoze SI akusticky model reprezentuje fe¢ pro univerzalniho fe¢nika, lze intuitivné pred-
poklédat, ze model konkrétniho fecnika lze reprezentovat v akustickém prostoru mensi dimenze.
Ukolem je najit systematictéjsi reprezentaci feci (charakteristiky piislusné pouze fecniku), ktera
povede k sniZeni parametria pro odvozeni adaptace, a bude tedy robustnéjsi pfi malém poctu
adaptac¢nich dat pii zachovani variace mezi fe¢niky.

Jednou z moznosti, jak najit takové vhodné charakteristiky, je pouzit tzv. vlastnich hlasi
(EV — Eigen Voices) [95], které byly prvotné pouzity (pod zkratkou EF — Eigen Face) pro
modelovani lidské tvaie [96]. Vlastni hlasy formuji bazi podprostoru, tzv. prostor vlastnich
hlast (eigenspace), v prostoru parametri akustického modelu s ohledem na variabilitu mezi
feéniky. Myslenkou je odvodit z mnoziny trénovacich fe¢niki malé mnozstvi téchto vektori,
které budou reprezentovat rizné akustické vlastnosti fecnika (v zéavislosti na véku, pohlavi,
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akcentu, atd.). Model hledaného neznamého fecnika, bod v prostoru vlastnich hlasi, bude v
tomto podprostoru reprezentovan jako linearni kombinace vlastnich hlasti.

Chceme-li adaptovat ur¢itou mnozinu parametri v modelu (napf. stfedni hodnoty), pak lze
tyto parametry zformovat do tzv. supervektoru dimenze D. Z T supervektori od jednotlivych
feénikt z trénovaci databaze lze odvodit bazi prostoru dimenze K, tedy mnozinu vlastnich
hlasi, eg,...,ex_1, kde K <T << D. Tim je omezen prostor, ve kterém je hledan adaptovany
model Fecnika.

Adaptovany supervektor (slozeny ze st¥ednich hodnot fi,, j-tého stavu m-té slozky modelu)

je pocitan jako linearni kombinace vlastnich hlast eq,...,ex_1
K-1
n= [ﬁlv"':ﬂ'jmw"?ﬁ’JM]T: Zwieia (614)
i=0
kde wy, ..., wxg_1 reprezentuje vahy linearni kombinace. Tyto vahy jsou pak adaptac¢nimi pa-

rametry, které se snazime pro kazdého fec¢nika nalézt.

Pfed odvozenim adaptace je nutné definovat podprostor, ve kterém bude adaptovany model
hledan. Lze natrénovat supervektor stfednich hodnot akustického modelu pro kazdého Tecnika
v trénovaci databézi. Ze ziskanych T supervektortu od jednotlivych fe¢niki z trénovaci mno-
ziny odvodime bazové vektory, které budou reprezentovat podprostor vlastnich hlasi. Idealni
metoda k tomu urcené se nazyvéa analyza hlavnich komponent.

6.4.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent (PCA — Principal Component Analysis) [97] je mate-
maticky algoritmus k ziskani ortogonalni transformace, ktera pokryva mnozinu pozorovani O
(matice, jejiz rozméry jsou T' x D a jejiz proménné jsou mezi sebou korelovany pro nas ne-
znamym zptsobem) a prevadi ji na mnozinu nekorelovanych proménnych, nazyvanych hlavni
komponenty. Pocet hlavnich komponent (odpovid4 dimenzi podprostoru K) je vZdy mensi nebo
roven poc¢tu puvodnich proménnych, presnéji K < T << D.

Transformace je definovana tak, aby prvni hlavni komponenta méla nejvétsi rozptyl. Nasle-
dujici hlavni komponenta ma pak nejvétsi rozptyl za podminky ortogonality (nekorelovanosti)
s komponentou predchazejici.

Postup PCA je nasledujici: Trénovaci data je nejprve potieba znormalizovat odeCtenim

jejich st¥edni hodnoty. Poté se spocte z téchto dat kovarianéni matice C = OT O o rozmérech
D x D. Provede se rozklad

vicv =A (6.15)
na matici vlastnich ¢isel A a vlastni vektory V = eq, ..., ep_1, ze ktery je vybrano K nejvétsich
(ve smyslu jejich vlastnich ¢isel) hlavnich komponent, “vlastnich hlasi” e, ..., ex_1. Pfedpo-

kladem je ¢tvercova matice C', coz je kovarianéni matici splnéno. Intuitivné vysvétleno, PCA
rotuje s puvodnim prostorem tak, aby vlastni vektory byly pridruzeny ke smérim s nejveétsi
variabilitou. Proto je nejvétsi variabilita v datech reprezentovana K nejvétsimi hlavnimi kom-
ponentami, tedy vlastnimi vektory, se kterymi koresponduji nejvétsi vlastni ¢isla kovarianéni
matice pozorovani.

6.4.2 Singularni rozklad (SVD)

Dimenze ptivodniho prostoru D (odpovidjici po¢tu parametri modelu) je obvykle obrovska,
proto vypocet kovarian¢éni matice trénovacich dat pro PCA (o rozmérech D x D) je velmi na-
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ro¢ny. Problém lze zjednodusit pouzitim metody, ktera se nazyva singularni rozklad (SVD —
Singular Value Decomposition) [98]. Tato metoda spociva v zobecnéném rozkladu libovolné
matice O na tzv. singulédrni vektory U a V:

o=UxvT. (6.16)

Navic sloupce matice U (T x T) a V (D x D) jsou vlastni vektory matice C = OO7 resp.
matice C = OTO. Protoze vektory matic U a V jsou ortogonalni, lze napsat [99]

oTov = 07Uz, (6.17)

kde ¥ ma stejné vlastnosti jako . Lze snadno nahlédnout, ze prvnich T vektorit matice V' lze
odvodit z OTU. Tato vlastnost je vyuZita pro vypocet T hlavnich komponent ey, . .., er_1, kde
ej = OTuj a {u;}j=. 7—1 jsou vlastni vektory matice C' = OO™. Vypocetni narocnost matice

C = 007 je znacné nizsi nez kovarianéni matice C = OO, za rozumného piedpokladu
K <T << D.

6.4.3 Dekompozice vlastnich hlast (ED)

Proces adaptace vyuzivajici vlastni hlasy F = [eo,...,er_1] se nazyvdi dekompozice
vlastnich hlasi (ED — Eigenvoices Decomposition) [100]. Jde o aplikaci EM algoritmu, v
literatute je nékdy téz oznacovan jako maximalni vérohodnost dekompozice vlastnich
hlasa (MLED — Maximal Likelihood Eigenvoices Decomposition). Princip spo¢iva v nalezeni
vahového vektoru w = [wy,...,wx_1] tak, aby Ew vytvofilo novy supervektor stfednich
hodnot akustického modelu, ktery bude maximalizovat vérohodnost adaptacnich dat. Odvozeni
vyplyvé ze standardniho trénovani akustického modelu EM algoritmu aplikaci Baum-Welchova
reestima¢niho algoritmu (viz podkapitola 2.3.1). Maximalizuje se pomocna funkce (2.21) s
omezenim na akusticky model A leZici v podprostoru vlastnich vektoru (jeho stfedni hodnoty
jsou dany linearni kombinaci vlastnich vektori). Pomocnou funkei lze pfevést na tvar

J M T

- 1 _ _ _
QAN = =5POIN) YD > vjm () (nlog(2m) +10g|Cim| + (0(t) = fijm)" Cjpn(0(t) = fijm)).
j m t
(6.18)
MnoZinu vah wo, ..., wx_1 odvodime maximalizaci této pomocné funkce, 0Q/0w; = 0 pro

i=0,..., K —1.
V ¢lanku [101] je k odvozeni vlastnich hlastu vyuZita nelinearni metoda PCA, ale pomoci

kernel transformace prechazi problém na linearni PCA. Tato metoda je nazyvina dekompo-
zice vlastnich hlasia vyuzitim kernelu (KEV — Kernel Eigen Voices).

6.4.4 EigenMAP

Aplikace problému vlastnich hlast do adaptace typu MAP (MAP adaptace je podrobné
popséna v podkapitole 3.3) lze nalézt napt. v [102]. Autor pfedpoklada populaci S Fe¢niki a
chce pro né zkonstruovat model (at jiz GMM pro SV nebo HMM pro ASR) s vyuZitim apriorni
informace z SI modelu, kde p;,, je stfedni hodnota j-tého stavu a m-té slozky na feéniku
nezavislém SI akustickém modelu. Za predpokladu MAP p¥istupu je pro konkrétniho fecnika
s adaptované slozka modelu p?,, dana

Wi = Hjm + O, (6.19)

kde O3, je nepozorovatelny vektor posuvu se znamou apriorni distribu¢ni matici (ij), pro
kterou plati:
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e klasické MAP predpoklada, ze polozky matice O;m jsou statisticky nezavislé,

e cigenMAP predpokladé vektory matice O]Sm nezavislé a identicky distribuované
(iidd — independent and identically distributed).

V piipadé eigenMAP lze pak najit podprostor ptvodniho prostoru této matice, ve kterém
je odhad Oj,, na adaptacnich datech méné néro¢ny. Podprostor je dan nejinformativnéjsimi
vlastnimi vektory puvodniho prostoru. Postup je popsan v [103].

6.4.5 EigenMLLR

Stejné jako MAP, tak i adapta¢ni metody zalozené na linearnich transformacich (viz pod-
kapitola 3.4) lze upravit pro vyuZziti metody vlastnich hlast. JelikoZ pocet volnych parametrii
metod LT zavisi na mnozstvi adaptacnich dat, jsou tyto metody vhodné&jsi pro robustni adap-
taci, a tedy i pro kombinaci s pfistupem vyuzivajicim vlastni hlasy. Mezi LT pfistupy patii
predevsim (f)MLLR adaptace shlukujici podobné parametry adaptovaného modelu, ty jsou pak
transformovany stejnou adaptacni matici.

V ¢lanku [99] je popsédna metoda eigenMLLR, kterd k odvozeni transformacéni matice W
pro adaptovaného fecnika pouZiva apriorni informaci reprezentovanou vlastnimi hlasy odvoze-
nymi z transformacnich matic S fe¢niki z trénovaci databaze. Tyto trénovaci matice W*# jsou
nejprve pospojovany po fadcich do supervektortu vec(W#) a poskladany do matice Z. Z této
matice supervektoru Z je pak PCA piistupem (viz podkapitola 6.4.1) odvozeno K nejvétsich
vlastnich vektort, vlastnich hlasii e, ..., ex_1. Vysledna adaptaéni matice W pro adaptova-
ného fecnika je dana linedrni kombinaci vlastnich hlast

K-1
vec(W) = Z W;e€;. (6.20)
=0

K odhadu vahovych koeficienti wq, . . ., wx_1 1ze pouzit MLED kritérium, pokud nejprve adap-
tujeme stiedni hodnoty SI modelu pomoci odvozené transformaéni matice W a tyto adaptované
stfedni hodnoty spojime do supervektoru. Pak je problém feSen stejné jako v podkapitole 6.4.3.
Zobecnény pristup vyuzivajici linearni kombinaci je podrobné popsan v podkapitole 6.6.

Pocet transformad¢nich matic pro adaptovaného fec¢nika lze volit v zavislosti na poctu dat
(viz podkapitola 3.4.4). Pro eigenMLLR muZeme volit mnohem mensi okupac¢ni prah pro jed-
notlivé t¥idy (staci méné adaptacnich dat) nez v klasickém MLLR, protoZe pracuji s apriorni
informaci danou EV. Rozsifeni tohoto pfistupu o nelinedrni PCA nebo eigenMAPLR pfistup
lze nalézt v ¢lancich [104] resp. [105].

6.5 Faktorova analyza (FA)

Dalsi z metod, ktera hleda podprostor ptivodniho akustického prostoru pro zduraznéni va-
riance mezi fe¢niky, je faktorova analyza (FA — Factor Analysis) [106]. Jde o statistickou me-
todu, kterd popisuje variability mezi pozorovanymi korelovanymi proménnymi mensim mnoz-
stvim nepozorovanych, nekorelovanych proménnych, zvanych faktory (latentni proménné). FA
hledé spojeni mezi proménnymi pro zjisténi nepozorovanych latentnich proménnych. Pozoro-
vané proménné jsou modelované jako linearni kombinace potencialnich faktori (s predpokladem
urc¢ité chyby). Informace o zavislostech pozorovanych proménnych ziskana pomoci FA lze poté
pouzit k redukovani mnozstvi proménnych v pozorovanych datech. FA pracuje na obdobném
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principu jako PCA, ale s tim rozdilem, Ze FA testuje hypotézu za predpokladu chyby, zatimco
EV dekompozice pomoci PCA je popisnou statistickou metodou [107].

FA je zalozena na korela¢nich a parcialnich korela¢nich koeficientech. Korela¢ni koeficient
vyjadiuje tésnost - linedrni zavislosti proménnych. Je-li mozné zavislost dvou proménnych
vysvétlit spoleénym faktorem, musi byt parcialni korelacni koeficient, kde je tento vliv ostatnich
faktort odrusen, blizky nule.

Je-li dana mnozina pozorovanych ndhodnych proménnych o1,...,0p se stfedni hodnotou
M1, - .-, D, pak lze vyslovit hypotézu, Ze existuje neznaméa konstanta l;; a K nepozorovany
pocet nahodnych proménnych F; (tzv. faktorta), kdei e 1,...,D,j€1,...,K a K < D. Lze
tedy napsat:

0; — pi =l F1+ -+ Lkl + ¢, (6.21)

v maticovém zapisu pro 1" pozorovani

O—p=LF +e¢, (6.22)

kde € je nezavisle distribuované chyba, ¢ast ptivodni proménné, o niz predpokladame, ze jeji
korelace se vSemi faktory je nulova, ma tedy normalni rozdéleni

Cov(g) = Diag(¢1, ..., %) = ¥ and E(e = 0), (6.23)

dale pak je Op«r matice pozorovani, Lpy g matice faktorovych zatézi a Fi . matice faktori.
Pro F plati predpoklady:

e F' a e jsou vzajemné nezavislé,
e F ma normalni rozdéleni N'(F) = (0,1).

Faktory jsou tedy konstruoviny tak, aby spolu vzajemné nekorelovaly.

Ozna¢me Cov(O — p) = X, pak lze z vyse uvedenych predpokladii odvodit

¥ = LCov(F)LT 4 Cov(e) (6.24)

Y=LLT + 0. (6.25)

Faktorova analyza se realizuje pouze na vybéru ze zkoumaného prostoru, proto budou
analogicky vysledky faktorové analyzy pouze odhady skute¢nych faktort. Pro extrakce faktoru
existuje nékolik metod, spoc¢ivaji v urceni poc¢tu faktoru a velikosti faktorovych zatézi. Mezi tyto
metody patii napt. metoda hlavnich os, metoda nejmensich ¢tvercii, metoda hlavnich
komponent.

6.5.1 Spojena faktorova analyza (JFA)

Rozsifeni metody FA o dalsi nezavislé faktory se nazyvi spojena faktorova analyza
(JFA — Joint Factor Analysis) [108], [109] pivodné vyvinuta pro tlohu rozpoznavani fe¢nika.
Predpokladem jsou dvé ruzné variability v datech, tedy napf. variabilita jak v fe¢niku, tak i v
kanalu . Metoda JFA pfedpoklada rozklad

M =s+c=s+ux, (6.26)

o7



KAPITOLA 6. ROBUSTNI ADAPTACE

kde M je supervektor odpovidajici aktualnim dattim, s je na Fecéniku zavisly supervektor a c
zévisi pouze na vlastnostech kanalu, u je ¢tvercova matice faktorovych zatézi a @ jsou faktory
kanalu s normélnim rozdéleni. V pfipadé JFA je supervektor s modelovan jako

s=m+vy+dz, (6.27)

kde m je supervektor nezévisly ani na fec¢niku ani na kanélu, v je ¢tvercova matice a d je diago-
nalni matice, y a z jsou ndhodné vektory s norméalnim rozdélenim (nazyvané bézné a specifické
faktory). Absence specifickych faktora implikuje, Ze informace o testovanych supervektorech je
obsaZena pouze v m a v, coz je predpoklad metody EV z podkapitoly 6.4.

Z JFA vychazi metoda iVectort (iVectors) [110], ktera se také prevazné vyuziva v tloze
rozpoznavani fe¢nika s daty nahranymi na rtznych akustickych kanélech. Tento stav obvykle v
ASR nenastava, rozpoznavame jednoho fecnika na stejném kanalu (kanal a Fe¢nik splyvaji do
sebe), proto jsou v adaptaci obvykle pouZivané pouze metody EV nebo FA.

6.6 Reprezentace transformace v prostoru nizsi dimenze pomoci
bazovych vektort

Dalsi mozny postup, jak se vyporadat s malym mnozstvim adaptacnich dat pii adaptaci
(konkrétné pii metodach zalozenych na linearnich transformacich, kde po¢et neznamych para-
metri je dan D = d x (d 4+ 1), d je dimenze vektoru pozorovani), je zaloZen na reprezentaci
transformad¢ni matice v niz$im podprostoru definovaném pomoci bazovych matic, metoda tzv.
bazové reprezentace [111]. Hledana adaptacni matice W konkrétniho rozpoznavaného fec-
nika je déna linedrni kombinaci bazovych vektori:

B
W =W,+ ) oW, (6.28)
b=1

kde Wy = [I;0] a W, jsou bazové matice, které urc¢uji podprostor hledani transformace W.
Bazové matice Wy, jsou apriorni znalosti o daném podprostoru a omezuji tim adaptaci na hle-
dani pouze vahovych koeficienti ag. Vahy «ap jsou zavislé na aktualnim feéniku. B je dimenze
podprostoru v rozsahu 1 < B << D. Béazové matice jsou odvozovany pred vlastni adaptaci
z testovacich dat. Jediné parametry, které hleddme pfi adapta¢nim procesu, jsou pocet B a
velikosti vahovych koeficientt oy, jejichZz pocet je podstatné nizsi, nez ptivodni pocet nezné-
mych D. Jejich odvozeni z malého mnozstvi dat je robustnéjsi nez odhad vSech parametri
transformad¢ni matice. B je voleno v zavislosti na velikosti adaptac¢ni mnoziny.

6.6.1 Volba bazovych matic

Bazové matice jsou uré¢ovany z trénovacich dat pred zapoétenim adaptacéniho procesu, tedy
bez znalosti dat adaptovaného fe¢nika. NiZe jsou popsény postupy odhadu bézovych matic.

Baze definovana dekompozici vlastnich vektord

Jednou z moznosti, jak volit bazi pro linedrni kombinaci, je v podkapitole 6.4.5 uvedené
metoda dekompozice vlastnich hlast / vlastnich vektori [99]. Je nutné najit vlastni vektory
kovarian¢éni matice vstupnich dat (o velikosti 7" vzorki). Vstupni data jsou dana supervektory
w?® = vec(W?#) sestavenymi z transformacnich matic W*# trénovacich fe¢niki 1...s, kde operator
vec pospojuje Tadky matice do jediného supervektoru. Dimenze supervektoru je D >> T
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Za tcelem nalézt vlastni vektory definujeme kovarianéni matici Z7Z, kde Z je T x D
matice vstupnich dat (supervektorti) poskladanych do sloupct a normalizovanych na nulovou
stfedni hodnotu. Pro linearni kombinaci (6.28) je vyuzito pouze B vlastnich vektori s nejvétsimi
odpovidajicimi vlastnimi ¢isly.

ML odhad

V préci [112] byl odvozen piistup pro hledani bazovych matic vychézejici z ML kritéria.
Tento pristup vychéazi z prace [113], kde bylo navrzeno odvozeni bazovych matic s vyuZitim
EM algoritmu, ktery vSak neni vhodny pro rychlou adaptaci. Proto je v praci [112] navrzen
rychlejsi ptistup, kdy odhad pomoci ML kritéria pfechazi za urcitych predpokladi na rychlejsi
dekompozici vlastnich vektort.

Pii tomto pFistupu je tfeba opét transformadni matici W preorganizovat do tvaru super-
vektoru w = vec(W), kde operator vec posklada radky matice wj,j = 1,...,J do sloupcového
supervektoru w = [w], ..., w}]T. Vezmeme-li v tivahu Taylorv rozvoj druhého fadu pomocné
funkce (3.37) pro w, w = wy, dostavame

1
Q*(w) = (Aw)Tp® — i(Aw)THS(Aw), (6.29)
kde Aw = w — wy a p®, H?® jsou pocitany z matric akumulovanych statistik k;, G a (°

pro daného teénika s. Idea vychéazi ze zmény proménné, tak aby po prepsani bylo H?® dobie
podminéno (tj. blizké jednotkové matici vynasobené konstantou). Proto je definovano

1 S
H = N ES:H , (6.30)

jako primérnd hodnota H?® normalizovani poctem pozorovani. Poté lze ziskat z Choleskiho
rozkladu dolni trojthelnikovou matici C, H = CC” a provést zménu proménné w = CTw.
Po dosazeni do (6.29) dostavame tvar pomocné funkce

. 1 R
Q*(w) = (Aw)"p* — - (M) H* (Aw), (6.31)
kde Aw = w — Wy , Wy = CTwy a dale

H=C'HCT (6.32)

p*=C 1p. (6.33)

Pak lze tici, ze H = I, coz byla motivace pro zménu proménné.

B°H a ekvivalentné Hs ~ B°1, coz je nutné pro redukei ML problému na problém PCA, ktery
je lépe casové zvladnutelny.

Lze dokézat, Ze pii omezeni w na formu linearnich kombinaci bazi (6.28), je funkce (6.31)
maximéalni pfi uvazovani bazovych vektort w, = vec(W}) spocitanych pomoci dekompozice
vlastnich vektort z matice M, ktera je ddna vztahem

1 S8
M = Z Ep p°T. (6.34)
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g(a)

Obrazek 6.3: Model neuronu, tzv. perceptron s K vstupy zj a s aktiva¢ni/prenosovou funkei
y = g(a).

6.6.2 Hledani vahovych koeficienti

Viahové koeficienty «y, jsou zavislé na adaptovaném ftecnikovi, je tedy nutné je najit pri
adaptaci. V ¢lanku [112] je popséan postup hledani vahovych koeficienttt pomoci maximalizace
pomocné funkce (3.37) metodou gradientniho poklesu [114].

6.7 Redukce informace pomoci neuronové sité

6.7.1 Neuronova sit (ANN)

Umélé neuronové site (ANN — Artifcial Neural Networks) [115] maji vzor v chovani od-
povidajicich biologickych struktur. Vyuzivaji se pii zpracovani informace vyznacujici se distri-
buovanym paralelnim zpracovanim dat. Struktura umeélé neuronové sité je sloZzena z umélych
neuront simulujicich funkci biologického neuronu. Tyto neurony si v ANN navzijem pfedavaji
informaci, kterou transformuji pomoci v sobé implementovanych pirenosovych funkci. Model
neutronu, ktery ma vzdy nékolik vstupi, ale pouze jeden vystup, je naznacen na obrazku 6.3.
Jde o tzv. perceptron [116].

Funkce neuronu je nasledné: neuron obdrzi stimul od nékterého okolniho neuronu piipo-
jeného k nékterému jeho vstupu. Vice stimuli je neuronem zkombinoviano dohromady, s re-
spektovanim dilezitosti (vahy) jeho vstupt. KdyZz kombinace vstupnich signalii dosdhne urcité
hodnotu, neuron je aktivovan a pfes jeho vystup je vyslan stimul k naslednym neurontim v siti.
Funkci perceptronu lze tedy popsat rovnici

K
y=g(a) = g(wrez +b) = g(z wxk + b), (6.35)
k=1
kde y je vystupem perceptronu, & = [z1,...,2x]|’ je vstupni vektor, w = [wy,...,wk]|" je

vahovy vektor jeho vstupt a b je aktiva¢ni prah (aditivni vektor). Aktiva¢ni/pFenosova funkce
g je obecné nelinearni funkei.

Neurony jsou spojovany do siti pfes své vstupy a vystupy. Jednim typem takové sité je i
vrstvend perceptronova neuronova sit (MLP-ANN — Multi-layer Perceptron ANN) [117], kde
jsou neurony sdruzeny do tzv. vrstev (vstupni, vystupni a vice vnitinich /skrytych), viz priklad
na obrazku 6.4. N-vrstva sit MLP-ANN pracuje diskrétné, signal je propagovan z jedné vrstvy
n striktné pouze do vrstvy nésledujici n + 1. Vystup vSech K, perceptront y; z n-té vrstvy
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X;
o
: : y'=y*
%,
o
yi=g(ai)
=9(Ze Wi Y

vstupni vystupni
vrstva 3 vnitfni/skryté vrstvy vrstva

Obrazek 6.4: Umdla neuronova sit se 4 vrstvami.

1ze poskladat do vystupniho vektoru dané vrstvy y" = [y, ... ,y}”(n], kde y;. je vystup k-tého
neuronu v n-té vrstvé. Plati, Ze vystup n-té vrstvy je vstupem vrstvy n + 1, tedy y" = L
Vstup sité MLP-ANN 4° = 2! je reprezentovan hypotetickou vstupni vrstvou 0 a vystup yv
pak vystupni vrstvou N. Ostatni vrstvy 1...(IN — 1) se pak nazyvaji vnitini nebo také skryté
vrstvy.

Pro vystup n-té vrstvy plati

y" = gla") = gy VTW 4B, (6.36)
kde W™ je vahova matice n-té vrstvy sité o rozmérech K,, x K, jejiz k-ty sloupec je tvoren
vahami k-tého neuronu v n-té vrstvé. Aditivni vektor je dan jako b™ = [b],..., b’}{n] aa’ =
lat,...,a% .

Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce g;' k-tého neuronu v n-té vrstvé je obvykle nelinearni funkci, kterd muze
byt obecné rizné pro ruzné neurony v ruznych vrstvich, obvykle se vSak pouziva stejna akti-
vacni funkce u vSech neuront v dané vrstvé. Mozné aktivacni funkce mohou byt naptiklad:

e Skokova funkce

n, ny ) 0proay <0
it ={ oS (637
e Sigmoidalni funkce
n n 1
g (a”) (6.38)

~ 1+exp(—ad)’

Trénovani ANN

Ackoliv mé neuronova sit mnoho volnych parametri, obvykle je jeji topologie dané apri-
ori. Trénovanim je hledano pouze nejvhodnéjsi nastaveni vah jednotlivych neuroni W =
[Wl,...,WN ,b1,...,by]. Trénovaci proces muze byt zaloZen na informaci od ucitele (su-
pervised) nebo bez ni (unsupervised). Pro rozsah této prace pfichazi v tvahu pouze tréno-
vani s ucitelem. To znamené, Ze pii trénovacim procesu méme k dispozici trénovaci pary
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kompresor dekompresor

Obrazek 6.5: Topologie umélé neuronové sité bottleneck.

N = [z, y*V(x;)],, tedy vstup s jeho zadanym vystupem posledni vrstvy. Ukolem je na-
jit vahy sité W, které minimalizuji ztratovou funkci E(R|W), kde ztratova funkce je dana
napi. jako minimalni kvadréit chyby

T

T
W* = argming ERIW) =Y E, =Y 1/2 ||y () — y*V (z1)]], (6.39)
t=1 t=1

kde y” (x;) je vystup posledni vrstvy neuronové sité pii vstupu x; a y* (x;) je zddany vystup
(informace od ucitele).

Pokud jsou aktivacni funkce g}'(a™) neuronové sité diferencovatelné, iterativni gradientni
metody jsou nejpouzivanéjsimi optimaliza¢nimi postupy pro trénovani ANN. Jedny z pokrodi-
lejsi metod trénovani urychlujici konvergenci trénovani jsou napf.:

e Algoritmus BFGS s limitovanou paméti (L-BFGS — Limited memory Broyden, Flet-
cher, Goldfarb and Shanno) - patii do tfidy Kvasi-Newtonoviyjch metod, namisto vypoctu
celé matice Hessianu je iterativné pocitana pouze jeji aproximace. Hessian neni ukladan
do paméti cely, ale jen jeho nékteré fadky (vice lze nalézt v [118]).

e Algoritmus zlepSené odolné propagace (IRPROP — Improved Resilient Propagation)
- je zalozeny na zlepSeni konvergence trénovani vyhnutim se pfimého vypoctu gradientu.
Algoritmus vyuziva pro vypocet kroku gradientni metody namisto gradientu samotného
pouze jeho znaménko k uréeni sméru k minimu funkce [119].

6.7.2 Bottleneck

Jednim z moznych vyuziti ANN je mimo jiné komprese dat. Pouzivanou strategii pro kom-
presi je neuronova sit nazyvana bottleneck [120]. Ukolem neuronové sité je distribuce vstupnich
dat s dimenzi D (odpovida po¢tu neuroni vstupni vrstvy ANN) pfes vnitini vrstvu sité s
nizsi redukovanou dimenzi B, vystupni vrstva mé pak opét ptivodni dimenzi D. Trénovan{ sité
probiha na datech, kterd jsou stejnd na vstupu i na vystupu, po natrénovani sité lze vystup
jeji vnitini vrstvy brat jako vystup kompresoru, zbytek sité funguje jako dekompresor (viz
obrazek 6.5).
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V tloze adaptace s malym poctem adaptac¢nich dat vSak nehledame bezztratovou kompresi
vstupnich dat, naopak chceme dosdhnout redukce nepodstatné nebo chybné informace ulo-
zené v chybné odhadnuté adaptaci. Pro takovy tkol Ize natrénovat ANN bottleneck nikoliv na
schodnych stupech a vystupech, ale na vstup trénované ANN pfivést chybné odhadnutou adap-
taci a na vystup pak jeji spravnou variantu (adaptaci odhadnutou na dostate¢ném mnozstvi
adaptacnich dat). Neuronova sit pak redukuje vliv §patné odhadnutych parametri adaptace,
ale ponecha informaci od parametri, které byly odhadnuty spravné (vice v podkapitole 7.8.4).
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Kapitola 7

Experimenty, vlastni modifikace
adaptac¢nich metod

V této kapitole jsou srovnany vysledky vybranych adaptacnich metod popsanych v této
praci, které byly programové realizovany. Navrzené experimenty byly zaméreny na adaptaci
fecnika jak v supervised, tak i v unsupervised tloze s riznym poctem adaptacnich dat. Vysledky
zde uvedené jsou pouze k porovnani Gcéinnosti jednotlivych adapta¢nich metod, nikoliv celého
systému rozpoznavani reci.

Do testu je doplnén popis Feseni navrzenych pro zlepSeni danych adapta¢nich postupt. Tyto
metody jsou pak porovnéany s jejich pivodnimi verzemi. Testy metod byly provedeny na dvou
korpusech popsanych nize: Ceském telefonnim korpusu a Ceské ¢asti SpeechDat-East korpusu.

7.1 Korpusy a nastaveni pro experimenty

7.1.1 Cesky telefonni (CzT) korpus

Korpus telefonnich dat obsahuje nahravky vice nez 1300 fe¢nikt. Kazdy z fe¢nikt byl po-
zédan o to, aby precetl do telefonu 40 vét s prumérnou délkou 8 sekund. Databaze texti
byla vytvofrena z elektronickych stranek ceskych novin, a to tak, aby byla foneticky vyvazena
vzhledem k relativnim vyskytim trifoni v pfirozeném jazyce [121]. Telefonni nahravky byly
zpracovany kartou DIALOGIC D/21D, a to s vyuzitim vzorkovaci frekvence 8 kHz v 8bitovém
rozliSeni. Takto zvolena vzorkovaci frekvence nam podle Nyquistova teorému zarucuje zpraco-
vani signalu v pasmu 0 az 4000 Hz, coz plné postacuje pri praci se signdlem telefonni kvality.

Pro ucely trénovani a testovani byly vSechny pofizené nahravky transkribovany pomoci
anota¢niho softwaru Transcriber (http://www.ldc.upen.edu). Pfi tomto procesu je zapsan
skute¢ny text vysloveny fe¢nikem, véetné piipadnych prefeki, nedofeki ¢i riznych nefecovych
udélosti. Mezi nefecové udalosti muzeme zafadit napriklad hlasity néddech, ’hlasité premysleni’
(er, ehm, hm, apod.), mlasknuti jazyka, vzdaleny hluk, vzdalenou fe¢ apod.

Mnozina telefonnich nahrévek byla rozdélena na disjunktni mnoziny:

e Trénovaci sadu namluvenou 100 fe¢niky, kde kazdy z nich precetl 40 riznych foneticky
vyvazenych vét. Celkové tedy bylo pro trénovani k dispozici 4000 trénovacich vét. Na této
sad€ byl natrénovan SI akusticky model.

e Evaluac¢ni sadu obsahujici nahravky odlisnych 76 fe¢niki, kde kazdy fecnik mél stejnou
mnozinu 20 foneticky vyvazenych vét. Ta byla rozdélena vedvi na:
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— Adaptacéni sadu s 15 vétami od kazdého Fe¢nika z evaluacni sady. Za tcelem tes-
tovani rizného mnozstvi dat pro adaptaci byly vytvoreny skupiny ¢itajici 1 az 12
testovacich vét od kazdého Fe¢nika.

— Testovaci sadu odlisnych 5 vét od kazdého tecnika z evalua¢ni sady.

Data byla zparametrizovina MFCC parametrizaci, 11 dimenzionalni vektory pozorovani
byly ziskany z 32 ms dlouhého Hamingova okénka s posunem 10 ms. Byla pouzita kepstralni
normalizace CMN a byly pfidany A, A% dynamické koeficienty.

Natrénovany akusticky model byl t¥istavovy trifonovy HMM s 8 slozkami v kazdém stavu
s diagonalni kovarianéni matici. Systém ASR neobsahoval zadny jazykovy model. Slovnik pro
prepis obsahoval 475 ruznych slov, kde nékolik z nich mélo vice ruznych fonetickych prepisii,
tedy finalni pocet polozek ve slovniku byl 528. V promluvéch se nenachéazela zadnéa slova mimo
slovnik (OOV — Out Of Vocabulary).

7.1.2 SpeechDat-East (SD-E) korpus

SpeechDat-East korpus [122]| obsahuje telefonni nahravky v péti jazycich (¢estina, polstina,
slovenstina, madarstina a rustina). Jednotlivé nahravky jsou rozdéleny po vétach, jez maji
znanou variabilitu v délce (n&které véty mohou byt i jednoslovné), pramérné je délka véty
pouhé 4 sekundy. Pro naSe testovani jsme pouzili ¢eskou ¢ast, ze které jsme vybrali feéniky do
nasledujicich sad:

e Trénovaci sada obsahuje 700 Fecnikt s 50 rtuznymi vétami pro kazdého z nich.

e Testovaci sada se sklada z 200 fecniku, pro které bylo opét k dispozici 50 vét. Tyto véty
neobsahuji referencni piepis, adaptace na nich testovana je unsupervised, tedy neni tieba
z této ¢asti vyclenovat véty pro adaptacni Cést, adaptace je provedena na testovacich
vétach. Pro ucely testovani rizného mnozstvi dat pro adaptaci byly vytvoreny skupiny
Citajici 1 az 12 adaptacnich vét od kazdého recnika.

Byla provedena MFCC parametrizace akustickych dat, 11 dimenzionélni vektory pozorovani
byly ziskany z 32 ms dlouhého Hamingova okénka s posunem 10 ms. Byla pouzita kepstralni
normalizace CMN a piidany A, A? dynamické koeficienty.

7 trénovaci sady byl odhadnut tristavovy trifonovy model s 2105 stavy a 8 slozkami s
diagonalnimi kovarian¢nimi maticemi. Byl pouzit trigramovy jazykovy model [3] a slovnik se
7000 slov.

7.2 Hodnoceni tspésnosti rozpoznavani

V tlohach rozpoznavani rec¢i je vysledny pfepis porovnén s referenénim textem dané pro-
mluvy pomoci algoritmu dynamického borceni ¢asu (DTW — Dynamic Time Warping) [123].
Uspésnost prepisu se da hodnotit [35] naptiklad pomoci procenta chybné rozpoznanych
slov (WER — Word Error Rate), pfesnosti (Acc — Accuracy) a spravnosti (Corr — Correctness)
vysledného piepisu. Slovo spravné rozpoznano je oznaceno jako H (Hit), Spatné rozpoznano S
(Substitution), slova, ktera v prepisu chybi, jsou D (Delete), a ta, ktera piebyvaji, I (Inzertion).
Jednotlivé miry dspésnosti 1ze psat ve tvaru

S+D+1
WER = %10@%, (7.1)
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Acc = 100% — WER, (7.2)

H
Corr = NlOO%’ (7.3)

kde N je pocet vSech slov. V této préci je pro porovnavani pouzivana mira tspésnosti WER,
poditana s pomoci programu HResults.exe ze softwarového baliku HTK verze 3.4 [5].

7.3 Statistickd vyznamnost experimentt

Pfi porovnévani ruznych systému, testovanych na omezené trénovaci mnoziné, neni pouhy
rozdil skore danych systémi plné vypovidajici [124]. Pro porovnani systémi jsou obvykle vyu-
zivany udaje o statistické vyznamnosti dosazeného vysledku. Definujme nulovou hypotézu Hy:
dva vysledky ruznych systémii pochazeji ze stejné pravdépodobnostni distribuce. Hladina sta-
tistické vyznamnosti testu je urcéena pravdépodobnosti zamitnuti této nulové hypotézy. Pokud
je pravdépodobnost Hy nizs$i nez zvolena hladina vyznamnosti, lze prohlésit, ze vysledek je
statisticky vyznamny na této hladiné vyznamnosti.

Pro odhad distribu¢ni funkce je nutno mit hodnoty vysledka systému pro ruzné testovaci
mnoziny. PFi omezeném mnozstvi testovacich dat je mozné ziskat odhad distribu¢ni funkce
metodou k¥iZové validace (cross-validation) [125], kde jsou testovaci data nékolikrat rozdélena
do ruznych testovacich mnozin. Tento postup vyzaduje nékolikanasobné testovani systému a je
tedy ¢asové narocny.

Jinou moZnosti je metoda bootstrap [126], kdy je pouZito pfevzorkovani originalnich zmé-
fenych hodnot pro ziskani vice vysledku testu. Timto postupem lze odvodit jak statistickou
vyznamnost, tak i konfiden¢ni interval testu. Mame-li testovaci mnozinu Ty s prepsanymi N
vétami, dalsi prepsané testovaci mnoziny o velikosti N pak vytvafime ndhodnym vybiranim z
To. Timto postupem ziskdme M dalSich testovacich mnozin T}, pro m = 1... M, ze kterych
miuzeme spocCitat parametry distribu¢ni funkce testu. Pfedpokladem pouziti této metody je, ze
pouzité véty jsou reprezentanty testovaného souboru.

V praci [127] je alternativné pouzita metoda aproximativni randomizace (approximate
randomization) pro vyhodnocovani statistické vyznamnosti testu, ktera na rozdil od metody
bootstrap pracuje s vysledky obou porovnavanych systémi. Na za¢atku mame dvé mnoziny
testi T64 a T(F provedenych na systémech A a B pro stejnou testovaci mnozinu. Definujeme
rozdil ve skore téchto systému

Dy = |Sgt - SP|. (7.4)

N&hodné s pravdépodobnosti 0,5 prohazujeme vysledky testu jednoho systému kazdé konkrétni
véty za vysledek druhého systému. Timto postupem ziskame dalsi vysledky testované mnoziny
T ,;3 a Tn{f . Opakovanim tohoto postupu dostaneme M rozdilua ve skére D, prom = 1... M. Pro
urc¢eni hladiny vyznamnosti testu je nutné spocitat, kolikrat byl novy rozdil prevzorkovanych
systému D,, vétsi nebo roven puvodnimu rozdilu Dg, tedy D,, > Dgy. Pokud tento pocet
oznacime C, pravdépodobnost nulové hypotézy (oba systémy maji shodnou distribué¢ni funkei
a tedy jejich rozdil neni statisticky vyznamny) je dana

P=(C+1)/(M+1). (7.5)

Nulovou hypotézu mizeme zamitnout na dané hladiné vyznamnosti P, pokud P > P.

V této praci byla pouzita metoda bootstrap pro vypocet konfidencéniho intervalu testu a
metoda aproximativni randomizace pro urceni hladiny vyznamnosti testu. Tyto tdaje jsou
uvedeny na konci této kapitoly pro nejlepsi porovnavané systémy.
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7.4 Klasické metody adaptace

V této ¢asti jsou porovnany vysledky klasickych metod z kapitoly 3 a to jmenovité metody
MAP (viz podkapitola 3.3) a metody linearnich transformaci (MLLRmean, MLLRcov a fMLLR
popsané v podkapitole 3.4). Experimenty byly provedeny na korpuse CzT. Roz¢lenéni vysledkii
pro jejich vzajemné porovnéni vychazi z rozdéleni adaptac¢nich metod, které bylo popséno v
podkapitole 3.1.

Nastaveni metod pouzitych v téchto testech je nasledujici:

V metodé MAP byly adaptovany stfedni hodnoty, kovarianéni matice i vahy slozek najed-
nou. Konstanta 7 byla experimentélné nastavena na hodnotu 16 (vysledky pro rizna nastaveni
T, viz tabulka A.1 v Ptilohéch).

Regresni strom v metodé MLLR (resp. fMLLR) byl konstruovan pomoci HTK verze 3.4
[5]. Ke konstrukei byla vyuzita pouze blizkost stfednich hodnot HMM v akustickém prostoru.
Strom mél 32 listovych uzla, tedy 32 zékladnich shluki, které se pak podle aktualniho mnozstvi
adaptacnich dat spojovaly do sebe dle navrzeného stromu. Okupaéni prah t¥idy regresniho
stromu byl zvolen T'h = 1000. Pocet vnitinich iteraci pro vypocet transformacni matice byl
fixovan na hodnoté 20 (viz tabulka A.2 v Prilohach). SI oznac¢uje neadaptovany model.

7.4.1 Transformace modelu vs. transformace vektoru pozorovani

V prvnim fadku tabulky 7.1 jsou uvedené hodnoty Acc pro experiment s SI modelem
a modely adaptovanymi metodami MAP, MLLRmean, MLLRcov, fMLLR. Veskeré vysledky
jsou ziskany pouze po jedné adaptacni iteraci, vyjimkou je metoda MLLRcov, ktera je z prin-
cipu dvouitera¢ni (viz podkapitola 3.4.1). Obecné lze piedpokladat dalsi zlepsovani pro vice
adaptacnich cykla (viz tabulka A.3 v Pfilohéch), coZ neni pro porovnani jednotlivych metod
signifikantni. Druhy fadek tabulky uvadi primérny ¢as vypoétu adaptace na jednoho feénikal.

Tabulka 7.1: Vysledky (Acc|%]|) vybranych adaptacnich metod a trvani jejich odhadu [s|, pro
korpus CzT.

SI MAP MLLR MLLR fMLLR

model mean cov
Acc 65,32 73,09 7501 77,93 76,94
cas adaptace 0,69 2,39 17,03 14,91

7 vysledkt je vidét podstatné zlepSeni presnosti rozpoznavani pri pouziti adaptacnich me-
tod, a to az o 17 % relativné vuci SI modelu. Nejlepsi vysledky dava metoda MLLRcov, ktera
adaptuje jak stfedni hodnoty, tak kovariancni matice modelu, a to riznymi transformacemi.
Tato metoda v presnosti pred¢i i fMLLR (ta adaptuje stfedni hodnoty a kovarianéni matice
stejnou transformaci), ale je ze vSech testovanych metod nejpomalejsi.

Nejrychlejsi metodou je MAP, pro kterou jsme v testu méli dostateéné mnozstvi dat, proto
i ona méa dobré vysledky. Malou rychlost adaptaci zaloZenych na linearnich transformacich lze
pri¢itat hlavné velkému regresnimu stromu. Pro takové mnozstvi adapta¢nich dat obsazenych v
nasem testu bylo vytvoreno v prumeéru 10 transformacnich matic pro kazdého fe¢nika. Rapidni

Wypocet provadén na domaci stanici s procesorem Core2duo a vnitini paméti 2 MB.
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zpomaleni metod zaloZzenych na linearni transformaci je zptisobeno nutnosti itera¢niho vypoctu
matic uvniti algoritmu adaptace. Naopak podstatnou vyhodou metody fMLLR je jeji aplikace
na vektory pozorovani, tedy metoda obchézi nutnost nacitani velkého mnozstvi parametri
celého nového akustického modelu pro kazdého fe¢nika. Misto toho transformuje rozpoznévana
data pomoci afinni transformace.

Obecné dosazené vysledky podporuji teoretické predpoklady téchto metod uvedenych v

kapitole 3. Pro dalsi testovani byla uprednostnéna metoda fMLLR, diky vySe jmenovanym
pozitiviim, pied ostatnimi adapta¢nimi metodami.

7.4.2 Diskriminativni vs. generativni adaptace

Porovnani vysledkt pii rozdilnych piistupech k adaptaci zaloZzené na generativnim a dis-
kriminativnim kritériu lze vidét v tabulce 7.2. Dvé rozdilené metody (MAP a (f)MLLR) jsou
zde porovnany ve varianté generativni a diskriminativni (s pfivlastkem D ve jméné metody).
Popis diskriminativniho piistupu k adaptaci lze najit v podkapitolach 3.3.1 pro DMAP piistup
a 3.4.3 pro D(f)MLLR. Vazici faktor f definujici brzdici faktor v DMAP a D(f)MLLR adaptaci

byl zvolen roven 1. Pro linearni transformace byla odhadoviana pouze globalni transformace.

Tabulka 7.2: Vysledky (Acc|%|) metod MAP a MLLR pii pouZiti generatiniho a diskrimina-
tivniho pristupu, pro korpus CzT.

MAP DMAP MLLR DMLLR fMLLR DfMLLR
73.09 7541 75,01 74,04 76,94 77,02

Vysledky ukazuji mirné zlepSeni pii pouziti diskriminativnich metod adaptace, ackoli toto
zlepSeni je omezeno mnozstvim dat pro adaptaci. Diskriminativni kritéria byla ptvodné od-
vozena pro metody trénovéani (viz kapitola 2.3.3) a jiz v téchto podminkach prokazala vyssi
potfebu trénovacich dat oproti generativnim piistuptm.

7.4.3 Inkrementalni vs. davkova adaptace

V tabulce 7.3 je porovnéani vysledki pro metodu fMLLR v inkrementalnim a v davkovém
rezimu, a to jak pro globalni transformaci, tak s vyuzitim regresniho stromu (RT — Regresion
Tree) pro okupacni prah Th = 1000. Uvedené vysledky jsou pro korpus CzT. V inkrementalnim
rezimu byla provedena adaptace po kazdé adaptacni vété na rozdil od davkového rezimu, kdy
vypocet adaptace probéhl az po nas¢itani statistik od v8ech adaptac¢nich vét. Nastaveni metody
fMLLR (pfedevsim volba RT) je uvedeno na za¢atku této podkapitoly.

Inkrementalni adaptace je prevazné vyuzivana pii on-line adaptaci, kdy adaptujeme testo-
vaného fe¢nika v pribéhu rozpoznavaciho procesu. Nebyla pro néj tedy dostupné zadné data
pred jeho vlastnim rozpoznavanim. Vysledky tohoto pfistupu jsou lepsi nez pro davkovou adap-
taci. To proto, ze adaptace je provedena nékolikrat, vzdy pri prichodu dalsi adaptacni véty, aniz
by predchozi statistiky byli zapomenuty. Kazdym krokem je tedy odhad transformacni matice
zpFestiovan (dalsi iteraci navic s vétsim mnozstvim informace). Poznamka: pro testovani bylo
pouzito pro kazdého feénika 15 vét, vysledky inkrementélni adaptace vzdélené simuluji proces
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Tabulka 7.3: Vysledky (Acc|%]|) pro metodu fMLLR s globalni tranforma¢ni matici nebo s
regresnim stromem, pro inkrementalni a davkovy pristup, pro korpus CzT.

inkrementalni fMLLR davkova fIMLLR
global 76,71 75,45
RT1000 76,90 76,94

odpovidajici 15 iteracim (s postupnym navySovanim adaptacnich dat).

7.4.4 Unsupervised Adaptace

V tabulce 7.4 1ze porovnat vysledky dvou alternativ adaptace fMLLR, s dostupnymi re-
feren¢nimi prepisy (supervised) a bez nich (unsupervised). V unsupervised pfipadé je pfepis
adaptacnich dat ziskdn z jednoho prichodu ASR systému, tedy obsahuje chyby rozpoznani,
proto je zde vyuZita informace o jistoté rozpoznaného slova, tzv. CF (viz podkapitola 5.1.1).

Tabulka 7.4: Vysledky (Acc|%]) pro metodu fMLLR s globalni tranforma¢ni matici nebo s
regresnim stromem pro okupacni prah T'h = 1000, pro supervised a unsupervised variantu s
vyuzitim informace o CF u rozpoznanych i okolnich slov, pro korpus CzT.

SI supervised fMLLR unsupervised fMLLR
global 65,32 75,45 71,20
RT1000 65,32 76,94 70,80

Metody unsupervised adaptace vykazuji ocekdvané sniZeni tspéSnosti pfi rozpoznévani.
Pri¢inou je nizsi presnost prepisu adaptacnich dat, a to i kdyz uvazujeme pouze jisté prepisy,
tedy prepsana slova s CF > 0,98. S vyuzitim CF také souvisi nizsi pocet adaptacnich dat
(néktera jsou kvili nizké vérohodnosti prepisu nevyuzita).

7.4.5 Adaptacni trénovani

Tabulka 7.5 obsahuje vysledky neadaptovaného SI modelu a modeli ziskanych adaptacnim
trénovanim (viz kapitola 4, jmenovité metoda SAT a metoda VTLN).

Metoda SAT pretrénovala stfedni hodnoty i kovarianéni matice modelu a byla zaloZzena
na fMLLR transformacich z podkapitoly 4.1.2. Nastaveni metody fMLLR bylo stejné jako v
prvnim experimentu popsaném vyse v podkapitole 7.4, tedy regresni strom s 32 listovymi uzly
a T'h = 1000.

Metoda VTLN pfetrénovala také stfedni hodnoty i kovarian¢ni matice a byla zaloZena na
linearnich transformacich (VTLN-LT viz podkapitola 4.4). I pro odvozeni VTLN-LT transfor-
maci byl vyuzit regresni strom, ale s 64 listovymi uzly a okupac¢nim prahem nastavenym na
Th = 100. Adaptacni metoda zalozend na VILN odhaduje pouze jeden parametr « pro kaz-
dou t¥idu, nepotiebuje tedy tak velké mnozstvi adaptacnich dat. Jako warpovaci funkce byla
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zvolena po Castech linearni funkce z podkapitoly 4.3.1.

Tabulka 7.5: Vysledky rozpoznavéani (Acc|%]) systému s neadaptovanym SI modelem a mo-
dely SAT a VTLN - vytvorené technikami tzv. adaptacniho trénovani, pro korpus CzT. Pro
porovnani pridanu i vysledky SI modelu adaptovaného metodou fMLLR.

ST fMLLR SAT VTLN
65,32 76,94 78,21 71,72

Metody adaptacnich technik pro trénovani odstraniuji z modelu informaci o fe¢nikovi, model
se pak stavd vhodnéjsi pro adaptaci a adaptaéni metody na ném vykazuji lepsi Gcinnost v
porovnani s SI modelem. Metoda SAT v experimentech dokézala své opodstatnéni, oproti
samotné adaptaci pouze na SI model vykazala cca 2 % relativniho zlepSeni.

7.5 Kombinace adaptac¢nich metod

Vyhodou metody MAP je fakt, Ze pii dostate¢ném mnozstvi dat SA model konverguje
k SD modelu. Naopak vyhodou metody fMLLR je jeji dobrd tcinnost i pfi malém poctu
adaptac¢nich dat diky shlukovani podobnych slozek hustotnich smési, a tim snizovani poctu
volnych parametri modelu. Dalsi vyhodou je jeji aplikace piimo na vektory pozorovani. Nabizi
se moznost vySe zminéné metody kombinovat dohromady.

7.5.1 Dvoukrokova adaptace

Jednou z moznosti, které se intuitivné jevi jako nejjednodussi, je adaptace modelu ve dvou
krocich [128]. S ohledem na princip metody (f)MLLR a MAP je vyhodny postup (viz obra-
zek 7.1):

e 1.krok - Adaptovat SI model pomoci (f)MLLR adaptace, ziskime SD )y ,r model. Po-
kud neni dostatek dat pro adaptaci kazdého parametru, budou se pomoci (f)MLLR adap-
tovat spoleéné parametry nashlukované regresnim stromem. Adaptacéni postup lze sché-
maticky vyjadiit zapisem

ST — stats; pro SI (f)gﬁ SD(t)MLLR - (7.6)

e 2.krok - Adaptovat SDg\rr model pomoci MAP adaptace, ziskdme SD gyyrir-map
model. Metoda MAP provede adaptaci (zpfesnéni) jednotlivych slozek, pro které mame
dostate¢né mnozstvi dat. Schématicky zapis je nésledujici:

MAP
SD(#ymLLr — statsz pro SDgvir = SD(t)MLLR-MAP - (7.7)
Druhou mozZnosti je aplikovat obé metody v opa¢ném poradi, vysledky ale nedosahuji ta-
kového zlepseni (viz vysledky z tabulky 7.6). Metoda (f)MLLR miiZe totiz v druhém kroku
posunout i slozky, které byly jiz dobie adaptovany v prvnim kroku metodou MAP.

Nevyhodou tohoto dvoukrokového pristupu je jeho ¢asovd naroc¢nost, je totiz nutné nasci-

tavat statistiky adaptacnich dat dvakrat, nejprve pro SI model a posléze pro SD )nrrr model.
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Obrazek 7.1: Dvoukrokova kombinace fMLLR a MAP adaptace.

7.5.2 Jednokrokova adaptace

K vypoctu adaptace MAP i fMLLR se vyuzivaji stejné adaptacni statistiky, jejichz aku-

nejpouzivangjsich metod pouze s jednim prichodem adapta¢nimi daty [129].

data pro
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N odl:lat_i stats adaptace / formacni
statistik fMLLR / matice
trn
A

transformace

adaptace » SD
trn(stats1)=stats2 MAP model
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Obrazek 7.2: Jednokrokova kombinace fMLLR a MAP adaptace.
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Névrh s vyhodou vyuziva vlastnosti metody fMLLR, kdy vypoc¢tena adaptace je aplikovana
formou transformacnich matic na vektory priznakia pozorovani. Stejné transformace lze vsak
také aplikovat primo na jiz akumulované statistiky. Namisto transformace vSech adaptacnich
dat pro vypocet adaptace druhého kroku lze tedy transformovat pouze jiz nasc¢itané statistiky,
a tim se vyhnout ¢asové naro¢nému procesu akumulace statistik pro nové adaptovany model.

Postup jednokrokové kombinace spo¢iva nejprve v naséitani statistik adaptacnich dat pro SI
model statsy, z nichz je metodou fMLLR vypocitdna adapta¢ni matice A,b. Stavajici statistiky
jsou poté fMLLR adaptaci (matice A,b) transformovany do nového akustického prostoru (viz
obrazek 7.2):

e (o) = L= U (Ayolt) +b)
" S Yim (t)
T S Vim (A 0(t) + by ) (Amyo(t) + b)) T _

> im1 Yim(t) (7.9)
= A(n)sjm(OOT)Aa) + 2A(n)€jm(o)br£1) + b(n)ba) s

= Am)Ejm + by, (7.8)

€jm(00

kde €j,(0), €jm(00T), Yjm(t) jsou prvotni statistiky akumulované SI modelem a &, (o),
r—fjm(ooT) odpovidaji statistikim pro model s fMLLR transforma¢nimi maticemi. Statistiky
vjm(t) nelze jednoduse transformovat do nového akustického prostoru, zistavaji nezménéné.

S pomoci transformovanych statistik lze vypocitat druhou adaptaci MAP, ktera jiz adaptuje
pfimo akusticky model. Vysledny na fecéniku zéavisly SD model je dan novym MAP modelem
a fMLLR transformacemi. Cely adapta¢ni postup lze schématicky vyjadrit zapisem

SI — stats; fMgiR SDmvLr — transformace stats; — statss 1\&5 SDemrLrmapr - (7.10)

I piesto, Ze vjm (t) zistavaji adaptaci fMLLR nedotc¢ené, transformované statistiky nejsou timto
zjevnym nedostatkem ovlivnény, jak dokazuji vysledky (viz tabulka 7.6).

7.5.3 Porovnani kombinaé¢nich pfistupi MAP a (f)MLLR

Tabulka 7.6 zobrazuje vysledné Acc systému rozpoznavani ziskané po kombinaci vybranych
metod adaptace otestovanych na korpusu CzT. Kombinace spocivala v postupné adaptaci po-
moci dvou riznych metod aplikovanych v jednokrokové nebo dvoukrokové varianté. Byly po-
uzity adaptacni metody se stejnym nastavenim popsanym v podkapitole 7.4 (regresni strom s
32 listovymi uzly a T'h = 1000).

Tabulka 7.6: Vysledky (Acc|%]|) kombinace adapta¢nich metod MAP, MLLR a fMLLR pro

korpus CzT.
MAP MAP MAP  MLLRmean fMLLR fMLLR
-MLLRmean -MLLRcov -fMLLR -MAP -MAP(dvoukrok) -MAP (jednokrok)
77,03 78,14 78,37 77,22 79,51 78,84

Kombinace metod vykazuji dalsi zlepSeni adaptace. Optimalnim z hlediska G¢innosti se
jevi kombinace metody fMLLR a MAP (aplikované v tomto poradi). Dvoukrokova metoda
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fMLLR-MAP je z testovanych kombinaci tou neju¢ingjsi. Navrhovana jednokrokova varianta
této metody se ji G¢innosti skoro vyrovna, je viak ¢asové podstatné méné narocna (viz kapitola
7.5.2).

7.5.4 Porovnani kombinace pristupit DMAP a DfMLLR

Jednokrokovy postup kombinace metod fMLLR a MAP se da stejnym zptisobem vyuzit
i pro jejich diskriminativni verze DfMLLR a DMAP publikované v [130]. Vzrusta vsak ¢a-
sova naro¢nost adaptace, protoze je potieba transformovat vice statistik (viz 3.2). Vysledky
této kombinace pro korpus CzT (v porovnani s dvoukrokovou kombinaci) lze nahlédnout v
tabulce 7.7.

Tabulka 7.7: Vysledky (Acc[%]) kombinace adaptacnich metod DMAP a DfMLLR pro korpus

CzT.
DfMLLR DfMLLR
-DMAP(dvoukrok) -DMAP (jednokrok)
79,61 79,44

Opét jako v nediskriminativnim pripadé je dvoukrokova kombinace u¢innéjsi, ale jedno-
krokovy piistup vynechava nutnost opétovného akumulovani adaptac¢nich statistik, a tim pod-
statné zrychluje adaptaci.

7.6 On-line adaptace

Diléi problémy on-line pfistupu k adaptaci (inkrementélni adaptace, unsupervised adap-
tace), popsané v kapitole 5, jiz byly otestovany v podkapitolach 7.4.3 a 7.4.4. Zde je uveden
experiment na celém on-line systému pro rozpoznavani testovany na realnych datech z Posla-
necké snémovny Parlamentu Ceské republiky.

7.6.1 Popis experimentu

On-line systém pro titulkovani piimych prenosi z Poslanecké snémovny Parlamentu Ceské
republiky vysilanych Ceskou televiz [131] byl vyuzit pro testovani on-line adaptace. Akusticky
model (tfistavovy HMM s 8 slozkami GMM pro kazdy stav) byl natrénovan na 100 hodinéch
nahranych z pfimého prenosu z Parlamentu Ceské republiky s manualné prepsanymi daty.
Dodate¢né bylo provedeno disktiminativni dotrénovani HMM.

Analogovy vstupni signal byl zdigitalizovan pii vzorkovani 44.1 kHz a v 16bitovém rozliSeni.
PLP parametrizace obsahovala 19 filtrit a 12 PLP cepstralnich koeficienti s A a A% dynamic-
kymi koeficienty.

Jazykovy model (LM - Language Model) byl natrénovan s cca 24M tokeny Good-Turing
algoritmem pomoci SRI Language Modeling Toolkit [132]. Slovnik obsahoval 177 125 slov. Pro
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rychlé on-line rozpoznévani byl pouzit bigramovy LM, pro vétsi presnost prepsanych slov pak
trigramovy LM.

Experimenty byly provedeny na 12 nahravkach od riznych fe¢niki, kazdy s délkou 5 minut.
Jako adapta¢ni metoda byla zvolena metoda fMLLR vyuzivajici informaci z regresniho stromu
a okupa¢ni prah Th = 1000. Adaptace probihala inkrementalné vzdy pro urcité kvantum tes-
tovacich dat (ktera byla pted tim pfepsana systémem). Idealné by mohla byt adaptaéni matice
prepocitavana po kazdém nové prepsaném slové, ale to by bylo v tloze on-line rozpoznavani
casové naroc¢né. Proto byl zvolen prah 7" = 1000 novych dat, kdy byla adapta¢ni matice znovu
prepocitana.

7.6.2 Informace o jistoté rozpoznavani

V on-line rozpoznavani neméame referencni prepis k adapta¢nim datim, je tedy nutno vy-
uzit prepisu ziskaného prvnim prichodem ASR systému. Tento piepis neni bezchybny, proto
je zde vyuzita informace o jistoté rozpoznaného slova, tzv. CF piepisu. CF popsany v podka-
pitole 5.1.1 je ohodnoceni pripadajici jednotlivym sloviim, neméii vSak presnost hranice mezi
prepsanymi slovy. Stale tak muze dochézet k chybam, protoZe hranice spravné rozpoznanych
slov nemusi byt urfeny bezchybné diky nepfesnému prepisu jejich sousednich slov. V praci [68]
jsme navrhli postup, jak tomuto neptiznivému stavu zabrénit. Pro vypocet adaptace je bran v
avahu také CF levého a pravého kontextu uvazovaného slova (viz priklad na obrazku 7.3). Pro
vypocet adaptace akceptujeme jen data/slova, ktera spliiuji sou¢asné obé nasledujici podminky:

1. jejich prepis W je dostatecné presny, C'Fy > Top, kde Top je apriori voleny prah.

2. piepis jejich sousednich slov W*! je také dostatecné piesny, CEFy+1 > Top.

Automaticky prepis:
W: John byl dobry Sudan ve $kole
CF: 099 092 091 0.35 0.95 0.95

Akceptovano slovo “byl’’:
W: John byl dobry
CF: 099 0.92 0.91

Odmitnuto slovo “dobry”:
W: byl dobry Sudan
CF: 092 091 0.35

Odmitnuto slovo “Sudan”:
W: dobry Sudan ve
CF: 091 0.35 0.95
Obrazek 7.3: Ilustracni priklad automatického prepisu W s pridélenym faktorem jistoty C'F.

S ohledem na zvoleny prah Topr = 0,9, bude slovo ’byl’” akceptovano pro adaptaci, avsak slova

’dobry’ a ’Sudéan’ jiz nikoliv (v zavislosti na jejich C'F, resp. na C'F jejich kontextu).
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Tento postup sice snizi pocet adaptacnich dat, avsak jejich pfepis se blizi k referen¢nimu
prepisu, coz je nas hlavni cil.

7.6.3 Adaptace nerecCovych udalosti

Pokud je pouZit regresni strom (RT) pfi urcovani t¥id pro metodu fMLLR, fe¢ i nefecové
segmenty promluvy mohou byt zafazeny do stejné t¥idy RT (jsou adaptovany stejnou trans-
formad¢ni matici). V piipadech, kdy adaptacni data obsahuji pouze malé mnozstvi nefecovych
udalosti, muze dojit k nezadouci adaptaci stavi HMM odpovidajicich témto nefecovym udéa-
lostem smérem k Fecovym dattim. Potom mohou byt nefe¢ové udélosti (nadech, odkaslani,
mumléni, ...) chybné rozpoznany jako fe¢. To muZe nastat, pokud se vyznamné lisi kanal tré-
novacich dat piuvodniho ST modelu od kanélu aktualné adaptovaného recnika.

Obecné lze Tici, Ze Te¢ a nefecové udalosti jsou natolik odlisné, Ze je vyhodné je adaptovat
jinou transformacni matici. Proto byl v préci [68] do regresniho stromu pfidan zvlastni uzel jen
pro tyto nefecové udalosti (viz obr. 7.4). S timto uzlem je zachazeno odlisné nez se zbytkem RT.
Pokud neni obsazen dostateénym mnozstvim adaptacnich dat, adapta¢ni matice se nepocita a
nefecové udalosti ziustavaji neadaptovany. Tedy nepouzije se pro jejich adaptaci transformacni
matice nadfazeného uzlu, jako pro ostatni uzly v RT, viz 3.4.4.

stavy
/ modelu \
nefecové fecové
stavy stavy

Obrazek 7.4: Priklad binarniho regresniho stromu s uzlem pro nefecové udalosti.
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7.6.4 Vysledky on-line adaptace

Vysledky on-line testovani (uvefejnéné v praci [133]) l1ze nalézt v grafu 7.5. Individualni ite-
race fMLLR adaptace jsou vykonany az pii nakumulovani dostate¢ného mnozstvi adaptacnich
statistik (tyto body jsou v grafu oznaceny zvysenim poctu shluki). Pocet shlukii uvedenych v
grafu odpovidéa obsazenym shlukim v regresnim stromu a tedy i po¢tu odhadovanych transfor-
maci. ZlepSeni uspésnosti rozpoznavani po treti iteraci adaptace oproti SI modelu bylo cca 3 %
relativné. Je dilezité poznamenat, Ze redlna délka testovanych dat je priblizné dvakrat veétsi,
nez délka adaptacnich dat deklarovana v grafu. Divody jsou nizké CF nékterych slov a jejich
okoli a nefecové udalosti, na které systém adaptovan nebyl.

89
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pocet adaptacnich vét

Obrazek 7.5: Vysledky (Acc|%]) on-line adaptovaného systému pomoci metody fMLLR s
riznym poc¢tem transformaci (shluki) na parlamentnich datech. SI oznacuje vysledky modelu

bez adaptace.

7.7 Mnozstvi dat pro adaptaci

Uspésnost rozpoznavani v zavislosti na po¢tu dat pouzitych pro adaptaci metodou MAP,
(f)MLLR a VTLN je uvedena v grafu 7.6, prislusna tabulka B.1 lze dohledat v Ptilohéch.
Vysledky Acc jsou dany pro rizny pocet adaptacnich vét z korpusu CzT. Oznaceni (f)MLLR-
1000 urcuje adaptaci (f)MLLR s regresnim stromem s prahem Th = 1000 a (f)MLLR-global
pak pouze globalni adaptaci bez regresniho stromu, VI'LN-100 je adaptace vyuzivajici regresni
strom s 64 listovymi uzly a s prahem Th = 100, MAP-16 je adaptace s 7 = 16 a SI oznacuje
neadaptovany model. Primérné véta pro adaptaci je dlouha cca 10 s.

Metody zaloZené na linearnich transformacich dokéazaly (oproti MAP) adaptovat model
jiz pfi malém poctu adaptacnich dat diky shlukovéni podobnych parametrit modelu. Naopak
metoda MAP nabyva na dulezitosti s pfibyvanim adaptacnich dat, coZ ji umoziuje adaptovat
vice parametri SI modelu.
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fMLLR-1000
fMLLR-global

MLLR-1000

Acc[%]

MLLR-global

MAP-16

VTLN-100
Sl

SR RS R R

65 | € . 4 : . : . 4 : —0—0—0—0
1 2 3 4 5 6 8 10 12
pocet adaptacnich vét

Obrazek 7.6: Vysledky (Acc|%]) adaptacnich metod pfi rizném poc¢tu adaptacnich vét pro
korpus CzT.
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Obrazek 7.7: Vysledky (Acc|%|) adaptacnich metod pfi rizném poétu adaptacnich vét pro
korpus SD-E.

Korpus CzT obsahuje podstatné delsi véty, nez aby se ukazal rozdil mezi metodami (f)MLLR
vyuzivajici regresni strom a nebo pouze globélni transformaci. Z toho divodu byly provedeny
experimenty na korpusu SD-E, ktery je rozdélen do vét podstatné kratsich (4 s i méné) a ob-
sahuje spontanni promluvu bez referen¢niho prepisu, coz usti v mensi pocet pouzitelnych dat
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pro adaptaci. Vysledky experimentu na korpusu SD-E v zavislosti na poc¢tu adaptac¢nich vét
jsou zobrazeny v grafu 7.7, tomu odpovida tabulka B.2 v Prilohach. Oznaceni je schodné jako
u grafu 7.6.

Z vysledku experimentu na kratsich vétach (graf 7.7 pro korpus SD-E) je vidét selhévani
metod zaloZenych na linearnich transformacich (jak s vyuzitim regresniho stromu, tak i jen s
globalni transformaci) pro malé mnozstvi adapta¢nich dat (méné nez 6 vét). I kdyz tyto metody
dévaji dobré vysledky pro adaptaci s dostatetnym mnozstvim dat, je tfeba dalstho oSetieni
téchto metod pro adaptaci s extrémné malym mnozstvim dat, kdy se odhad transformac¢nich
matic stava nestabilnim. Tyto problémy jsou feSeny v podkapitole 7.8.

7.8 Robustni pristupy

V této ¢asti jsou uvedeny vysledky metod zamérenych na malé mnozstvi adaptacnich dat
zdokumentované v kapitole 6. Déale jsou zde popsany vlastni inovace téchto piistupi a jejich
vysledky porovnény s jiz znAmymi metodami, predevsim pak s metodou fMLLR, ktera v pred-
chozich experimentech prokéizala své vyhody. S ohledem na vysledky v podkapitole 7.7 byl pro
testovani zvolen korpus SD-E.

7.8.1 Zrobustnéni statistik

Nejpouzivanéjsi metody adaptace (MAP a LT) a jejich variace vyuzivaji ke svym vypo-
¢t statistiky adaptac¢nich dat. Pro fadnou akumulaci téchto statistik je potifeba mit data
korektné zarovnané do jednotlivych stavu akustického modelu, tzv. force alignment. 1 kdyz je
k datim dostupny referen¢ni prepis (supervised adaptation), zarovnani muze obsahovat chyby,
zpusobené napiiklad nevhodnym akustickym modelem (ML training nemusi byt nejvhodnéjsi
odhad HMM [11]). Pfi unsupervised adaptaci je pak zarovnani obvykle jesté nepfesnéjsi, coz
je dano nekorektnim prepisem zpisobenym chybami v ASR (vice v kapitole 5.1).

V ¢lanku [134] jsme navrhli nékolik postupt, jak omezit vybér statistik pro vlastni vypocet
adaptace. Jednou z nich je vylou¢it z vypocétu adaptace statistiky prislusné slozky stavu HMM
na zakladé velikosti jejiho obsazeni ¢;p,, dané rovnici (3.3). Napt. pro metody adaptace zalozené
na linearnich transformacich nebude vyloucena slozka uvazovana pii akumulaci statistiky G a
k (viz rovnice (3.39), (3.38)).

Takovy pristup mize nicméné vyloucit slozky stavu s dobfe zarovnanymi daty, proto je
vhodnéjsi posuzovat adaptacni data jednotlivé po vektorech pozorovani a neakumulovat ty
s nizkou hodnotou 7, (t) (3.2). Navrhli jsme dva piistupy, jak vylou¢it vektor pozorovani z
procesu akumulace statistik podle velikosti v (t):

e Prvni z moZnosti je stanovit prah T'h, a brat v tivahu pouze ty vektory pozorovani, jejichz
Vjm(t) > Th. Takovyto piistup reflektuje pfedpoklad dvou hypotéz, Hy a Hy, kde
Hy: vektor pozorovdni o(t) BYL generovdn stavem j sloZkou m akustického modelu,
H;: vektor pozorovdani o(t) NEBYL generovdan stavem j slozkou m akustického modelu,
my chceme minimalizovat nespravné zavrhnuti hypotézy Hy.

e Druha mozZnost spoc¢iva v akumulovani pouze statistik prirfazenych k N nejlepsim slozkam
daného stavu (s respektem k velikosti vy, (t)).

Obé metody jsou v zasadé velmi spole¢né, obé kontroluji (pro konkrétni o(t)) pocet slozek
akustického modelu zapojenych do akumulace statistik. Prvni pomoci stanoveni Th,, druha
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pak pomoci NV - voleny pocet nejlepsich slozek. Jestlize prah T'h, je nastaven dostatecné vysoky,
pak pouze jedna ze sloZek stavu je akceptovana. To odpovida nastaveni N = 1 nebo Th, > 0, 5.
Snizeni T'h., je porovnatelné se zvySenim N. Nicméné T'h., vyhodnocuje pocet akceptovatelnych
slozek s ohledem na konkrétni vektor pozorovani.

Vysledky pro robustni statistiky

Vysledky pro rizné nastaveni prahu (T'h, = 0,5 nebo 0, 3) pro metodu fMLLR vyuzivajici
regresni strom s 32 listovymi uzly a Th = 1000 lze nalézt v grafu 7.8 nebo téz v tabulce B.3
v Prilohach. Oznaceni fMLLR-1000 urc¢uje adaptaci fMLLR s regresnim stromem s prahem
Th = 1000 a fMLLR-global pak pouze globélni adaptaci bez regresniho stromu. fMLLR-~1000-
Th, oznacuje fMLLR adaptaci s regresnim stromem s prahem 7'h = 1000 pouze s robustnimi
statistikami odpovidajici prahu T'h,. SI oznacuje neadaptovany akusticky model.

73 —
72 ‘

fMLLR-1000
71— =3¢ fMLLR-global

Acc [%]

fmM LLR-1OOO—ThYO,3

70 | —
/ 7/ —8- fMLLR-1000-Th,0,5
69
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68
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pocet adaptacnich vét

Obrazek 7.8: Vysledky (Acc|%|) adaptace fMLLR s rtiznou volbou prahu T'h, pro relevanci
adaptacnich statistik testovanych na SD-E korpusu. Pro porovnani uvedeny i vysledky samotné
adaptace fMLLR (globalni i s regresnim stromem s Th = 1000) a vysledky neadaptovaného SI

modelu.

7 vysledki je viditelné zlepsSeni rozpoznavani pii vybéru adaptacnich statistik s respektova-
nim prahu T'h.,. Pro nizsi pocet dat bylo zlepSeni znatelné&jsi, protoze v tomto pripadé je systém
citlivéjsi na chybné zarovnana data. Z vysledkt je také patrné, ze nedoslo k znatelnému poklesu
aspésnosti pod troven samotné fIMLLR adaptace. V piipadé minimalniho poc¢tu adaptacnich
dat je vSak lépe nepouzit extrémni prah Th, = 0,5, kdy pro adaptaci ziistava akceptovana
pouze jedna ze slozek stavu.
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7.8.2 Inicializace linearnich transformaci

Dalsi z mozZnosti, jak robustné odhadnout neznamé parametry adaptace pfi omezeném
mnozstvi dat, je inicializovat odhad matic linearnich transformaci néjakou znamou hodnotou. V
podkapitole 6.2 byly popsany postupy inicializace adaptacnich statistik statistik k(,) a G() (viz
rovnice (3.39) a (3.38)) vhodnou hodnotou pro zvyseni robustnosti odhadu transformaci W, (z
rovnice (3.33)). V podkapitole 6.2.1 byla popsédna metoda, ktera interpoluje adapta¢ni statistiky
se statistikami ziskanymi z SI modelu. Tyto statistiky vSak nepiidavaji zadnou informaci o
adaptovaném tecniku, pouze omezuji odhad transformaci smérem k SI modelu.

Dalsi moznosti, jak zvysit mnozstvi informace o Te¢nikovi pro adaptaci, je pouzit data
od hlasové nejvice podobnych osob z trénovaci databaze. Tyto tzv. N-best statistiky jsou
vyuzivané v metodach pro dotrénovani SI modelu smérem k adaptacnim datim (viz podkapi-
tola 6.2.2).

Kombinace akumulovanych statistik

Akumulované statistiky od N-best Fecéniki lze piimo vyuzit pro proces adaptace, at uz pro
vypocet MLLR transformaci [135], tak i pro jakoukoliv adaptaci zaloZenou na akumulovanych
statistikach (fMLLR, MAP nebo VTLN pomoci linearni transformace). V ¢lanku [136] jsme
postup z [135] modifikovali pro rychly odhad fMLLR transformacnich matic.

Pfed samotnou adaptaci jsou pro jednotlivé feéniky z trénovaci databaze ulozeny jejich
nas¢itané statistiky a natrénované GMM modely. Pocet statistik pro jednoho fe¢nika odpovida
poctu slozek ve vSech stavech celého akustického modelu. Pro fMLLR jsou v8ak jednotlivé sta-
tistiky shlukovany pomoci regresniho stromu do omezeného poc¢tu t¥id (jejich pocet odpovida
poctu koncovych uzli regresniho stromu, viz podkapitola 3.4.4). Ukladame proto pouze aku-
mulované matice statistik an), kfn) fecniku s z trénovaci databaze spolecné s jejich obsazenim
dané tridy daty ¢, = ijm e, 2t Vim(t), a to pro kazdou t¥idu Cj, regresniho stromu. Postup
fMLLR adaptace s vyuzitim naakumulovanych statistik od nejblizsich Fec¢niki je néasledujici:

1. Vybér kohorty N nejblizsich feénikii:

Spocitame logaritmus akustické vérohodnosti adaptacnich dat nezndmého recnika oproti
vsem GMM modelim fe¢niki z trénovaci databaze. Z téchto modeli vybereme N nej-
lepsich podle velikosti vypocitané vérohodnosti. My vSak nepocitame vérohodnosti celé
adaptac¢ni promluvy najednou, ale pouZijeme plovouci okénko s danou délkou a posunem.
Pro vektory v aktualni pozici okénka vybereme nejlepsi GMM. Okénkem posouvame po
celé délce adaptacni promluvy, tim dostaneme N nejlepsich GMM modelu fe¢niki, kdy
N je zavislé na délce promluvy.

Mezi GMM modely fe¢niku je pfidan i model univerzalniho fe¢nika (UBM — Uni-
versal Background Model) [89], ktery je konstruovan stejné jako na fe¢nikovy nezavisly
model (SI) v tloze rozpoznavani feci (zde jde viak o GMM). Ten se ale do kohorty nej-
blizsich neptidava, slouzi pouze k odstranéni neinformativnich segmentti promluvy (napft.
nefecové udalosti a pod.).

2. Odhad fMLLR transformaci:
Ve vypo¢tu fMLLR adaptace (podkapitola 3.4.2) jsou k statistikdm aktualniho adap-
tovaného recnika pfidédny také inicializacni statistiky, tedy statistiky vSech vybranych
nejblizsich fe¢niki s = 1...N, tzn.:

N S i N S
Ky = 2s—1 k(i TRy Gy = 2s=1 Gl + Gy (7.11)
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pro kazdou n-tou regresni t¥idu Cj, a i-tou fadku transformacni matice W, kterd je
odvozena ML kritériem rovnici (3.42).

Obrazek 7.9 ukazuje blokové schéma adaptace s vyzitim statistik od nejblizsich Fecniki.
S rostoucim mnozstvim adaptacnich dat se akumuluji statistiky od vét$tho mnoZstvi fe¢nik,
tim adaptovany model pomalu konverguje k SI modelu. Tento proces tlumi vliv vlastnich
statistik adaptovaného fe¢nika. Pro urcité kritické mnozstvi adaptac¢nich dat jiz stac¢i samotné
statistiky rozpoznévaného recnika k dobrému odhadu transformacnich matic fMLLR, neni uz
potfeba k nim pridavat statistiky od nejblizsich re¢niku.

Sl
HMM
statistiky
S fecnika : i
feénici z z trénovaci SD_test
trénovaci databaze i  model
databaze i

trans-

formacni
matice

trn

Ly nasgditani
s statistik
N-best Fecnikl

vybér
N-best kohorty]

data pro
rozpoznavani

Obrazek 7.9: Blokové schéma kombinace statistik N-best Tfeénikt pro adaptaci modelu s

malym souborem adapta¢nich dat.

Dalsi nasi modifikaci metody je moznost rozdélit adaptacni data do fonetickych kategorii
(napf. samohlasky/souhlasky) a hledat nejblizsi feéniky a jejich statistiky s ohledem na da-
nou fonetickou kategorii. Tento postup umoziuje vétsi variabilitu pro sloZeni hlasu (statistik)
rozpoznavaného re¢nika z konecné mnoziny recniki v trénovaci mnozing.

Kombinace akumulovanych statistik s vyuzitim fonetické informace
Moznosti, jak vylepsit predchozi vybér statistik, je zaméfit se na jejich vnitini variabilitu.

Neocekavame, ze jeden Fe¢nik z trénovaci databéze bude mit stejny hlas jako adaptovany fec¢nik,
kdyZz navic mame k dispozici pouze omezenou trénovaci databazi. SpiSe nez celkova promluva
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adaptovaného fecnika bude stejny zptisob vyslovovani nékterych c¢asti jeho promluvy, napf.
nékterych fonémi, s vyslovnosti stejnych fonémi jiného fe¢nika. Jiné fonémy bude adaptovany
recnik vyslovovat obdobné jako dalsi fe¢nik. Nabizi se tedy moznost hledat inicializa¢ni statis-
tiky od nejblizsiho fecnika ne k celé rozpoznavané promluvé, ale rozdélit inicializaéni statistiky
na mensi useky (napf. na fonémy) a hledat k rozpoznavanym vyslovenym fonémum jejich nej-
blizsi podobné ze vSech prislusnych fonetickych kandidatt na inicializaci. Vybrané inicializa¢ni
statistiky pak nebudou pouze od nejblizsich N fecniku, ale tyto jednotlivé statistiky budou
inicializovat adaptaci s respektovanim fonetické informace. Pro tuto inicializaci je nutné nej-
prve vSechna potencialni data od fecniki z trénovaci databéze rozdélit podle jejich fonetické
informace.

P1i adaptaci, ktera je uvazovana v této ¢asti prace, je dostupné velmi malé mnozstvi adap-
tac¢nich dat, a tedy ne vSechny fonémy jsou z tohoto pfedpokladu pozorovatelné v adaptacnich
datech. Pfesto bychom chtéli mit v inicializa¢nich datech i fonémy, které nebyly v adaptacni
promluvé obsazené. Moznosti je tedy namisto shlukovani parametri modelu na zékladé jejich
blizkosti v akustickém prostoru pouzit fonetickou informaci, tedy shlukovat parametry modelu
podle toho, jaky foném reprezentuji (v piipadé trifont jde o foném definovany prostiednim
stavem). Je mozno misto klasického regresniho stromu pouzit regresni strom v zavislosti na
fonetickych vlastnostech. Vice o shlukovani blizkych parametri modelu viz podkapitola 3.4.4.
Pro nasi tlohu nam vsak vysta¢i mnohem mensi regresni strom, nez je uvedeno v podkapitole
3.4.4, zde si vysta¢ime pouze se tfemi fonetickymi t¥idami — samohlasky, souhlasky a nefecové
udalosti (viz obrazek 7.10).

Souhlasky

Samohlasky

Obrazek 7.10: Foneticky strom pro inicializaci statistik s vyuzitim fonetické informace.

Modifikujeme postup inicializace statistik s vyuzitim fonetické znalosti [137]:

e Akumulace statistik z trénovaci databaze — pro kazdého fe¢nika s z trénovaci da-
tabdze jsou naakumulované matice statistik kf, ) and G7, ) (viz (3.39) a (3.38)) jen s tim
rozdilem, ze tfidy C,,n = 1,..., N jsou dany fonetickym regresnim stromem. Je tedy
nutné ziskat foneticky pfepis trénovacich dat, aby je déle slo rozdélit na dané t¥idy a nad
kazdou takovou tfidou pro jednotlivé fe¢niky natrénovat GMM.

e Vybér nejblizsich statistik — data od adaptovaného tecnika jsou rozdé&lena do tiid
fonetického regresniho stromu diky fonetické informaci v jejich prepise. Pro tato data v
kazdé t¥idé jsou nalezena nejblizsi podobna data (statistiky) od fecnikii z trénovaci da-
tabaze. Pro tfidu nedostateéné obsazenou rozpoznavanymi daty je uvazovana nadiazené
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trida ve fonetickém regresnim stromé. K nalezeni nejblizsich statistik jsou pouzity GMM
modely a je zvolen stejny postup jako v pfedchozi metodé, tedy maximalizujeme akus-
tickou vérohodnost adaptacnich dat v plovoucim okénku oproti vSem GMM modeltim a
vybirame tak nejpodobnéjsi statistiky prifazené nejlepsim GMM.

e Nasc¢itani podobnych statistik — matice akumulovanych statistik (3.39) a (3.38) jsou
inicializovany vybranymi daty z druhého kroku. Nakonec jsou k témto inicializa¢nim
statistikdm pridana i aktualni data rozpoznavaného recnika.

Hlas adaptovaného te¢nika je nyni reprezentovan ne jen primérnym hlasem jeho nejblizsich
napodobitelt z trénovaci databaze, ale je vyuzita i fonetickd informace a inicializa¢ni statistiky
jsou tedy po ¢astech slozeny z primeérnych fonetickych udalosti v hlase adaptovaného recnika.

Vysledky inicializa¢nich metod

V grafu 7.11 a v tabulce B.4 v Prilohach lze nalézt vysledky ruznych inicializaci metody
fMLLR (s regresnim stromem s Th = 1000), a to jmenovité inicializace statistikami z SI modelu
z podkapitoly 6.2.1 (oznaceno jako fMLLR-1000-inic, kde mnozstvi dat je ur¢eno vahou jed-
notlivych slozek modelu SI), inicializace N nejbliz§imi fe¢niky z trénovaci databéze (oznaceno
jako fMLLR-1000-Nbest) a inicializace N nejblizsimi Fe¢niky s vyuzitim fonetické informace
(oznaceno jako fMLLR-1000-Nbest-phone). MnoZstvi inicializacnich dat u metod zaloZzenych
na N nejblizsich fecnicich je dano velikosti plovouciho okénka (30 vzorku s posunem 10 vzori),
pro vybér kohorty je pouzita pouze prvni z adaptac¢nich vét. V grafu jsou téz zaneseny vysledky
pro samotnou metodu fMLLR (s respektovanim regresniho stromu i s globalni matici, oznaceny
jako fMLLR-1000 a fMLLR-global) a vysledky neadaptovaného SI modelu (oznaceni ST).
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Obrazek 7.11: Vysledky (Acc|%]) inicializace metody fMLLR s rtiznou volbou inicializace sta-
tistik pro korpus SD-E. Pro porovnéani uvedeny i vysledky samotné adaptace fMLLR (globalni

i s regresnim stromem s Th = 1000) a vysledky neadaptovaného SI modelu.

Vysledky uvedené v grafu 7.11 opodstatnuji inicializaci metody fMLLR, kterd pro nizké
mnozstvi adaptacénich dat vyznamné zhorSuje adaptaci. Pti inicializaci je sice vliv adaptace
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utlumen pfi dostateéném mnozstvi adaptac¢nich dat, ale zato je kompenzovana chyba zptso-
bena samotnou fMLLR pro malé mnozstvi dat. Nejlépe vychazi metoda fMLLR, s navrzenou
inicializaci statistikami od N nejblizsich Tfe¢niki z trénovaci databéze s respektovanim fone-
tické informace (fMLLR-1000-Nbest-phone). Tento piistup prekonava inicializaci modelem SI
(fMLLR-1000-inic), protoze k inicializaci vyuziva statistiky blizsi fonémiam adaptovaného fec-
nika. Naopak inicializace bez fonetické informace (fMLLR-1000-Nbest) za zminénymi meto-
dami zaostava. Zduvodnéni 1ze nalézt pravé v lokalni rozdilnosti inicializa¢nich statitik (napf.
na arovni fonému), i kdyz globalné jde o podobna data.

7.8.3 Adaptace zalozena na kombinaci bazovych matic

Dalsim postupem, jak snizit poc¢et odhadovanych parametru pro adaptaci, je reprezento-
vat transformacni matice v niz$im podprostoru definovaném pomoci bazovych matic. Hledana
transforma¢ni matice W adaptovaného tecnika je dana linearni kombinaci bazovych vektori.
Bazové matice jsou uréovany z trénovacich dat pred zapocétenim adaptaéniho procesu, tedy
bez znalosti dat adaptovaného fe¢nika. Pomoci adaptacnich dat jsou hledany pouze vahové
koeficienty linedrni kombinace, tedy podstatné mensi pocet neznamych nez pii odhadu celé
transformac¢ni matice metodou (f)MLLR.

Popis této metody spolu s bédzovymi maticemi odvozenymi pomoci EV a ML odhadu lze
nalézt v podkapitole 6.6. Nize uvedeny jsou dalsi mozné postupy pro volbu bazovych matic,
které jsme uvedly a zhodnotili v ¢lanku [138].

Transformacéni matice trénovacich reéniku

Naivni pfistup k nalezeni bazovych matic je vyuzit pfimo transformad¢ni matice od velkého
mnozZstvi feéniki z trénovaci databaze. Problém je, jak z takového mnozstvi matic vybrat
ty nejvice informativni. Moznosti je Tfe¢niky v trénovaci databézi shlukovat a pouzit pouze
transformad¢ni matice natrénované na vSech datech daného shluku. Transformacni matice je
mozno si vypoéitat off-line pro rizny pocet shluki (pro riznou velikost po¢tu kombinovanych
bazi B).

Baze definovana faktorovou analyzou

Jak bylo zminéno v podkapitole 6.5, faktorova analyza je statistickou alternativou k de-
kompozici vlastnich vektoru (EV viz podkapitola 6.6.1). Bazové matice Wy, z (6.28) jsou zde
reprezentovany sloupci matice faktorovych zatézi L. Pro odhad faktorovych zatézi byl pouzit
iterativni algoritmus zalozeny na ML. Dulezité je si uvédomit, Ze potiebujeme vzdy jiny pocet
faktort (pocet kombinovanych béazi B je dan mnozstvim adaptacnich dat), ale u prfedem vypo-
¢itanych faktoriu nelze (jako v EV) uréit jejich vyznamnost. Je proto nutné off-line vypocitat
ruzné matice L pro rizny pocet B a z téchto matic se pak pfi vlastni adaptaci vybere ta, ktera
odpovida aktualnimu pocetu adaptacnich dat.

Analyza nezavislych komponent (ICA)

Alternativni postup k nalezeni vhodné bazové reprezentace podprostoru je zaloZen na ana-
lyze nezavislych komponent (ICA — Independent Component Analysis) [139]. Jde o metodu
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hojné vyuzivanou k separaci zdrojovych signali. Pfedpokladame linedrni ICA model, kde pozo-
rovani o(t) = (01(t),...,op(t)) je rozlozeno na komponenty s = (sg, ..., Sx—1) pomoci linearni
statistické transformace A

o(t) = As. (7.12)
Mame-li tento model a testovaci data Z = (o(1),...,0(T)), ukolem je nalézt mixazni matici
A a zdroj s. Inverzni matice A~! se nazyva separaéni matici, S = [s1,...,s7| je matici
nezavislych komponent

S=A"1Z7. (7.13)

Separace signalu v pozorovanych datech je provadéna tak, aby vysledné komponenty s;
byly nezéavislé a jejich rozdé€leni negausovské. Gausovska vlastnost, kterd je predpokladana v
metodach (EV a FA), nedovoluje objevit rotaci v latentnim prostoru (prostoru nezéavislych
komponent) [140]. ICA pfFistup je tedy méné omezujici pro hledani komponent vstupniho sig-
nalu.

Maximalizujeme funkci mérici nezavislost komponent. Pii odhadu nezévislosti se vyuziva
centralni limitni véta (CLT — Central Limit Theorem), soucet jakychkoli iid nahodnych
proménnych se blizi k normalnimu rozdéleni. Jeji uziti je vSak v opa¢ném sméru, snahou je
tedy nalézt takové komponenty, které se co nejvice lisi od normalniho rozdéleni.

Algoritmus ICA pracuje se signaly obsahujicimi stfedni hodnotu, avsak operace se signaly
bez stfedni hodnoty jsou jednodussi, proto je obvyklé data nejprve centrovat.

Jako bazové matice pro vztah (6.28) volime vektory matice A. Stejné jako v FA nelze
vliv jednotlivych ICA vektoru posuzovat podle nékteré dodatecné informace (jako je vlastni
¢islo v EV), proto je nutno uré¢it poc¢et bazovych matic B off-line, tedy jiz pii vypoctu ICA.
Prakticky je off-line vypocteno vice matic A pro ruzny pocet B a z téchto matic se pak pfi
vlastni adaptaci vybere ta, kteréd je pro aktualni pocet rozpoznavanych dat nejlepsi.

Vysledky pro riznou volbu bazovych matic

Vysledky testii pro rizné volby bazovych matic pro odhad globalni matice fMLLR 1ze nalézt
v grafu 7.12 a v tabulce B.5 v P¥ilohach, kde oznaceni bézi je nasledujici: Wnode — je béze dana
maticemi shluku trénovacich feénika, FA — baze dana faktorovou analyzou, ICA — béaze urcena
z analyzy nezéavislych komponent?. Jde o vlastni postupy uvedené vyse v této podkapitole.
Déle je v grafu uvedeno ML — odhad bazovych matic vychazejici z ML kritéria a EV — baze
definovana nejvétsimi vlastnimi vektory (odvozeny metodou SVD). Jde o postupy popsané v
podkapitole 6.6. Pro porovnani jsou uvedeny vysledky fMLLR globalni adaptace a vysledky s
neadaptovanym SI modelem.

Mnozstvi bazovych matic B pro odhad adaptace bylo voleno dynamicky v zévislosti na
velikosti adaptaéni mnoziny [112]

B = min(ng,d(d + 1)), (7.14)

kde 7 je apriori volené konstanta (v této praci n = 0,2), 8 je mnozstvi akumulovanych statistik
nalezici adaptovanému Fe¢niku (viz rovnice (3.44)) a d je dimenze akustického vektoru, d(d+1)
je dimenze hledané transformaéni matice W3.

2pro vypocet ICA jsme vyuzili program http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/
3nékteré metody ze své podstaty dokazi najit maximalné T' bazovych matic, kde T je pocet trénovacich dat
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Obrazek 7.12: Vysledky (Acc[%]) adaptace fMLLR s riznou volbou bazovych matic, pro SD-E
korpus. Pro porovnéani uvedeny i vysledky globéalni adaptace fMLLR a vysledky neadaptovaného
SI modelu.

Ze vSech uvedenych postupti jednoznacné nejlépe vychazi metoda zalozena na ML odhadu
bézovych matic navrzena v préaci 6.6.1, i kdyz i ostatni piistupy kompenzuji chyby fMLLR
adaptace zplisobené malym mnozstvim adaptac¢nich dat.

7.8.4 Redukce informace pomoci neuronové sité

Nase idea je zaloZzena na redukci chybné informace ze $patné odhadnuté adaptace, tedy
adaptace na malém mnozstvi adaptacnich dat [141]. ANN (viz podkapitola 6.7) je natrénovana
na trénovacich parech [chybné odhadnutéa adaptace; korektné odhadnuté adaptace|. Neuronova
sit pak redukuje vliv patné odhadnutych parametri adaptace, ale poneché informaci od pa-
rametri, které byly odhadnuty spravné. Korektné odhadnuta adaptace je ziskana odhadem s
dostateénym mnozstvim adaptacnich dat.

Mozné vyuziti ANN, konkrétné pak sité bottleneck (popsané v podkapitole 6.7.2), je pii re-
dukci informace v adaptacni matici W = [A, b]. Vstupem /vystupem ANN je supervektor w =
vec(W) zformovany z fadkt matice W pospojovanych za sebou do vysoko-dimenzionélniho
vektoru — supervektoru. Limitaci tohoto pfistupu je vSak pravé format vstupnich/vystupnich
dat.

Poznamenejme, Ze redukovat pomoci ANN lze napiiklad i supervektor vSech stfednich hod-
not akustického modelu. Komplikaci tohoto pristupu je obrovska velikost dimenze takového
supervektoru, pro natrénovani ANN by bylo zapotiebi velkého mmnozstvi trénovacich paru.
Tato prace se vSak orientuje z velké ¢asti na adaptaci zaloZenou na linearnich transformacich,
proto je aplikace ANN smérovana spiSe timto smérem.
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Problém sité bottleneck pro fMLLR

Matice W musi byt transformovana pro ucely ANN do tvaru supervektoru w. S w je uvnitf
ANN zachéazeno jako s vektorem (tedy veskeréd informace o pivodnim maticovém uspotradani
je ztracena) a teprve vystupni vektor weyt je opét zformovan do matice Wyt Vlastnosti
linedrniho prostoru popisovaného puvodni matici W jsou timto procesem zna¢né poruseny a
tedy vystupni matice W popisuje naprosto odlisny prostor, coz neni nasim cilem. My chceme
pouze redukovat informaci od §patné odhadnutych parametri adaptace.

Podobny problém fesi i piistup vyuzivajici bazovych vektorti popsany v podkapitole 6.6.
Pro nalezeni bazovych vektoru je zde matice W také transformovana do tvaru vektoru w, avsak
finalni matice Wyt je vybrana s ohledem na maximalizaci vérohodnosti adaptacnich dat.

7 duvodu vyhnuti se tomuto problému byla pro redukci informace vyuzita metoda shift MLLR
popsana v podkapitole 6.1, ktera odvozuje pro adaptaci fe¢nika pouze matici posuvu b a igno-
ruje matici A. U této metody jiz z jejiho principu odpada nutnost transformace matice W = [b]
do tvaru vektoru.

Redukce shift MLLR pomoci ANN bottleneck

Navrzeny postup pro redukci dimenze transformace shift MLLR mé néasledujici strukturu
[141]:

e Format dat: w, = [bsT(l), cee bST(N ]T je vstupni vektor s-tého feénika — v pifpadé vyuziti
vice transformaci pro jednoho fe¢nika, kde N udéava pocet transformaci. VSechny trans-
formaé¢ni vektory byg,),n = 1,..., N jsou pospojovany do jediné¢ho supervektoru. Pocet

transformaci N musi byt stejny pro kazdého fe¢nika. Dimenze supervektoru je D = N -d,
kde d je dimenze vektoru pozorovani, a tedy i dimenze jedné transformace.

e Trénovani: Vstupni supervektory w ™ jsou odvozeny pro kazdého feénika z trénovaci

sady pomoci shift MLLR adaptace pouze z malého mnozstvi adaptacnich dat. Vystupni
vektory w! 4 =out (informace od ucitele — supervised trénovani) jsou poskladany z trans-
formaci shift MLLR odvozenych ze vSech dostupnych dat od fe¢nikt z trénovaci databaze.
Neuronova sif je natrénovana na trénovacich parech [wain; wlrain—out] g — 1 . G Je
tedy natrénovana nelinearni transformace vstupu na pozadovany vystup, ANN ma nau-
Cené relace mezi Spatné a dobfe podminénymi adapta¢nimi transformacemi shift MLLR.
Natrénovana sit bottleneck by méla odstranovat nekonzistenci mezi zadanym vstupem a

vystupem.

e Testovani: Poté, co byl akusticky model adaptovan metodou shiftMLLR, je zkonstruo-
van supervektor w'®t a propagovan skrz natrénovanou sit bottleneck pro ziskani vystup-
niho supervektoru w's"°" Tento vystupni supervektor wtest-out — [b‘éel’it'out, ey bE?\ng'O‘lt]

(s redukovanou informaci) je transformovéan zpét do tvaru transformace shift MLLR a po-

uzit pro adaptace puvodniho akustického modelu.

Vysledky redukce informace pomoci ANN

Pro nastaveni tohoto testu jsme pouzili regresni strom s 64 listovymi uzly, tedy vstupni
vektor pro ANN je slozen z N = 64 transformac¢nich vektorii b(,). Préh okupace regresniho
stromu byl nastaven na Th = 100. Tfivrstva sit bottleneck byla natrénovana metodou IR-
PROP (viz podkapitola 6.7.1). Pro ucely shift MLLR adaptace s 64 transformacemi byl pocet
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neuront v jednotlivych vrstvach 2112, 100, 2112. Topologie sité je zobrazena na obrazku 6.5,
kde D = 2112 a B = 100. Ve skrytych vrstvach byla pouzita sigmoidalni aktiva¢ni funkce a
ve vystupni vrstvé pak linedrni aktivacni funkce.

ANN byla natrénovana na 700 fe¢nicich z trénovaci databaze SD-E korpusu. Vstupni vek-
tory shift MLLR adaptace byly odvozeny pouze pro 1 a 2 adaptacni véty, tedy bylo pouzito
cca 20 vstupnich vektori natrénovanych na riznych vétach pro kazdého fecnika. Kazdy vy-
stupni vektor byl vytvoren s vyuzitim v8ech dostupnych 50 vét od kazdého Fecnika. Poznéamka:
vSech 20 vstupnich vektori od daného feénika ma pfifazen stejny vystupni vektor od tohoto
fecnika. Ukolem ANN je najit relaci mezi $patné odhadnutymi adaptacemi (vstup) a témi dobie
odhadnutymi (vystup).

V testovaci fazi je aktualni shift MLLR adaptace propagovana natrénovanou siti a vystupni

adaptaci (adaptaci s redukovanou chybovou informaci) je pak adaptovan akustickd model. Vy-

sledky rozpoznavani s takto adaptovanym modelem jsou zobrazeny v grafu 7.13 a v tabulce B.6
v Prilohach.
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Obrazek 7.13: Vysledky (Acc|%|) adaptace shift MLLR s a bez vyuzitim ANN pro zrobustnéni
adaptace, pro SD-E korpus. Pro porovnani uvedeny i vysledky adaptace fMLLR (globélni i s

regresnim stromem s Th = 1000) a vysledky neadaptovaného SI modelu.

Pristup zrobustnéné adaptace shift MLLR pomoci ANN pfinési znatelné zlepSeni adaptacni
metody pouzité pro malé mnozstvi adaptacnich dat, divodem je natrénovéni sité pro pripad
adaptace pouze s jednou a dvéma adapta¢nimi vétami. Sit bottleneck dle predpokladi odstrani
nezadouci informaci z adaptace, tedy chybnou informaci, které zhorsuje vysledek rozpoznavani.

7.9 Porovnani nejlepsich adaptac¢nich pristupt
V této podkapitole jsou porovnany navrzené adaptacni metody s nejlepsimi vysledky pro

maly pocet adaptac¢nich dat popsanych v této praci. Na souhrnné vysledky lze nahlédnout v
grafu 7.14. Porovnavané adaptacni metody jsou fMLLR s jednou globalni transformaci odha-
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Obrazek 7.14: Vysledky (Acc|%]) adaptace fMLLR s ML odhadem bazovych matic (fMLLR-

ML), adaptace fMLLR s inicializaci od N nejblizsich fe¢nikt s vyuzitim fonetické informace

(fMLLR-Nbest-phone) a adaptace shift MLLR s vyuzitim ANN pro zrobustnéni adaptace (ann-

shiftMLLR), pro korpus SD-E. Pro porovnani uvedeny i vysledky globélni adaptace fMLLR
(fMLLR-global) a vysledky neadaptovaného SI modelu.

dovanou jako linearni kombinace bazovych matic ML odhadem z podkapitoly 6.6.1 (v grafu
znacena fMLLR-ML), déle pak v této préaci v podkapitole 7.8.2 navrzena metoda inicializace
fMLLR (s regresnim stromem s Th = 1000) od N nejblizgich fe¢niki s vyuzitim fonetické
informace (s oznacenim fMLLR-Nbest-phone) a metoda shift MLLR s regresnim stromem (s
regresnim stromem s Th = 100), ale s pevnym poétem pouZitych transformaci Ny, = 64
zrobustnéna prichodem pres ANN bottleneck navrzenou v podkapitole 7.8.4 (oznafena ann-
shiftMLLR). Pro porovnani jsou v grafu uvedeny i vysledky klasické metody fMLLR pouze s
globalni transformaci (fMLLR-global) a vysledky neadaptovaného SI modelu.

7 porovnani téchto piistupt vychézi nejlépe metody fIMLLR-ML a ann-shiftMLLR, které
prokazuji srovnatelnou tspésnost pro maly pocet adaptacnich dat. Pri extrémné nizké adap-
tacni mnoziné (1 adaptaéni véta, v SD-E korpusu odpovida cca 4 sekundam pro unsupervised
adaptaci) vykazuje ann-shift MLLR mirny naskok nad fMLLR-ML aZ o 0,41 % Acc absolutné,
na hladiné vyznamnosti 95 %. Metoda fMLLR-ML pro vétsi pocet adaptacnich dat (6 — 12 vét)
dokazuje rostouci tispésnost, kde ann-shift MLLR stagnuje. To je z velké ¢asti zptisobeno na-
trénovanim ANN pouze pro pripady adaptace s jednou a dvéma adaptacnimi vétami. To byl
vSak nas pozadavek, natrénovat ANN pro tyto pfipady.

7.10 Zhodnoceni experimentii

Experimenty provedené na ceském telefonnim korpusu CzT s dostateénym mnozstvim dat
pro adaptaci a velkym poctem riznych feénikti dokazaly opodstatnéni adaptace na fe¢nika. Z
vysledku jsou také patrné vyhody a nevyhody jednotlivych metod, jejich rychlost a t¢innost.
Napriklad metoda MAP se ukazala byt dobrou volbou pro prvni itera¢ni krok. Pomoci ni se
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zméni adaptacénimi daty dobfe podminéné slozky modelu, ostatni slozky jsou pak v druhé ite-
raci zpfesnény jinou metodou, napt. fMLLR s vyhodou adaptace vektoru pozorovani. Model
predpfipraveny pomoci adaptacniho trénovani (SAT, VTLN) dokéazal zvysit t¢innost jednotli-
vych metod v porovnani s klasicky natrénovanym modelem.

Nevyhodou klasickych metod adaptace predstavenych v kapitole 3 je jejich slaba tcinnost
v tloze s malym poc¢tem adaptacnich dat. To bylo dokdzano testy provedenymi na korpusu
SD-E, kde i metody zalozené na shlukovani podobnych pfiznaki akustického modelu (metody
(f)MLLR) zhorsovaly rozpoznavéani pro maly pocet adapta¢nich vét. Proto byly v kapitole 6
predstaveny robustni pristupy k adaptaci majici za cil eliminovat zhorSeni rozpoznévani diky
Spatné odvozené adaptaci zapficinéné nedostatkem adaptac¢nich dat. Tyto metody pak byly
otestovany spolu s vlastnimi navrhy na zvyseni robustnosti adaptace v podkapitole 7.8.

Byly navrzeny tii vlastni pfistupy (a jeden modifikovan) ke zvySeni robustnosti adaptac-
nich metod zaloZenych na linedrnich transformacich. Prvni z nich eliminuje nepfesné zarovnana
dat pro adaptaci (podkapitola 7.8.1). Druhy inicializuje chybé&jici adapta¢ni data pro odhad
transformace daty od nejpodobnéjsich fecnik z trénovaci databaze (podkapitola 7.8.2). Tietim
pristupem je vyuziti neuronové sité pro zvyseni robustnosti adaptace s malym poctem adaptac-
nich dat. Posledni piistup minimalizuje pocet odhadovanych neznamych proménnych pouze na
pocet vah linedrni kombinace bézovych matic a spo¢ivad ve vhodném odhadu bézovych matic
(vlastni modifikaci pak volba téchto bazovych matic).

Vgechny tyto metody dokazaly své opodstatnéni v tloze adaptace s malym poctem dat,
kde odstranily chyby zpiisobené klasickymi metodami adaptace. Z vysledkii testovani pak vy-
plynuly dvé metody s porovnatelnymi vysledky: metoda linearni kombinace bazovych matic
ziskanych pomoci ML odhadu, navrzend v praci [112], a v této praci navrzena metoda pro
zvySeni robustnosti adaptace shift MLLR pomoci ANN bottleneck. Obé tyto metody jsou pro
maly pocet adaptac¢nich dat srovnatelné.
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Kapitola 8

Zaver

Problém adaptace akustického modelu v tiloze rozpoznavani spojité reci je jiz dlouhou dobu
feSen mnozstvim védeckych pracovist po celém svété. Existuje velké mnozstvi metod a pristupt
v riznych oblastech zpracovani jak modelu tak i signalu. Piesto jde stale o otevieny problém.
Jak dochazi k zrychlovani vypocti a tim k zpfeshovani samotného akustického modelu, objevuji
se nové pristupy k adaptaci, které vykazuji vétsi Gc¢innost nebo naopak rychlost adaptace pro
pouziti v redlném case, kdy je akusticky model adaptovan za béhu fecového rozpoznévace. Tyto
dva problémy (rychlost a pfesnost) jsou si navzajem v protikladu.

Cilem této prace bylo prostudovat stavajici pristupy k adaptaci akustického modelu v tloze
rozpoznavani spojité rec¢i a to jak generativni, tak i diskriminativni metody a nalézt jejich silné
a slabé stranky. Tyto metody jsou popsany v kapitole 3. Pro uceleny pohled na adaptaci bylo
potfebné také zminit adaptac¢ni pristupy pro trénovani, které se aplikuji na trénovaci data, z
kterych je pak vytvoren akusticky model bez rusivé informace o fe¢nikovi. Tyto metody jsou
popsany v kapitole 4. Experimentalni testovani metod probéhlo na dvou rozdilnych datovych
korpusech. Vysledky spole¢né s komentéii k vzajemnému porovnéni téchto metod jsou uvedeny
v podkapitolach 7.4,7.5 a 7.7. Ukézalo se, ze diskriminativni pfistupy k adaptaci vyzaduji k
dobrému natrénovani podstatné vétsi mnozstvi dat nez generativni piistupy. Metoda MAP se
ukazala pro dlohu s malym poc¢tem adaptac¢nich dat nevhodnou. Naopak metody zalozené na
linearnich transformacich (LT) jsou pro tento problém pifimo navrzeny, avSak pii extrémné
malém po¢tu adaptacnich dat presto selhavaji (dochazi ke $patnému odhadu velkého mnozstvi
parametri transformaci a tim i ke zhorSeni rozpoznavani).

Dale bylo cilem prace definovat problémy provazejici on-line adaptaci, tedy problémy tzce
souviseji s on-line zpracovanim mluvené feci. Pfi on-line rozpoznavani neni znama identita
fecnika ani referen¢ni prepis zadné c¢asti jeho dat, proto adaptace musi probéhnout az v pri-
béhu rozpoznavaciho procesu na aktualné rozpoznavanych datech. Hlavnim problémem on-line
adaptace je obvykle maly tok adaptacnich dat kontrastujici s pozadavkem rychlé adaptace
na Fe¢nika. Tyto problémy byly rozepsény v kapitole 5. S uspéchem byla do online systému
implementovana metoda fMLLR s drobnymi apravami (transformace nefe¢ovych udalosti, kon-
textové CF), vysledky testovani spolu s popsanim experimentu uvedeny v podkapitole 7.6.

7 konkrétnich problému on-line adaptace byla price nejvice zamérena na zvySovani robust-
nosti adaptace systému pti vyuziti velmi malého mnozstvi adaptac¢nich dat. Tomuto problému,
a moznych piistupt k jeho vyfeSeni pouzivanych ve svété, byla vénovana kapitola 6. V podka-
pitole 7.8 byly pak spole¢né s vysledky testovani téchto robustnich metod pro rizné mnozstvi
adaptacnich dat uvedeny i vlastni pristupy a modifikace adaptacnich pristupt pro dosazeni
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KAPITOLA 8. ZAVER

veétsi robustnosti pro maly pocet dat. Tyto vysledky byly navzijem porovnény a okomentovany.
Robustni pfistupy pro adaptaci dokéazali (nékteré vice, jiné méné) odstranit problémy zpiiso-
bené nizkym poc¢tem dat od adaptovaného fecnika, tedy zabrénit Spatnému odhadu adaptace
a pritom zachovat vyhody, pro které je adaptace v ASR hojné vyuzivana.

Konkrétné metody zaloZené na linearnich transformaci se ukazaly nejvhodnéjsi pro proble-
matickou tlohu adaptace s malym mnozstvim dat. Byly navrzeny tii vlastni inovativni p¥istupy
k robustni adaptaci. Prvni z nich eliminuje nepfesné zarovnana dat pro adaptaci. Druhy ini-
cializuje chybéjici adaptacni data pro odhad transformace daty od nejpodobnéjsich fe¢nikia z
trénovaci databaze. TTetim pfistupem je vyuZiti neuronové sité pro odstranéni rusivé infor-
mace ze Spatné odhadnuté adaptace. Tyto tfi vlastni pfistupy byly porovnany s momentalné
nejlepsi metodou pro robustni adaptaci, kterd minimalizuje poc¢et odhadovanych neznamych
proménnych pouze na pocet vah linedrni kombinace bazovych matic ziskanych pomoci odhadu
ML. Hlavni cil zamezit Spatnému odhadu transforma¢nich matic pfi malém mnozstvi dostup-
nych dat a tim se vyhnout mozné degradaci presnosti rozpoznévani splnily vSechny navrzené

postupy.

8.1 Shrnuti prinost prace

e Popsény, programové realizovany a otestovany

— klasické i diskriminativni pristupy adaptace.
— adaptac¢ni pTistupy k trénovani akustického modelu.

— znamé robustni pristupy k adaptaci s malym mnozstvim dat.

e Navrzeny a experimentalné ovéfeny

— piistupy k rychlé kombinaci dvou klasickych metod (fMLLR a MAP).

— modifikace ohodnoceni jistoty dat pro unsupervised adaptaci.

rizné volby bazovych matic pro jednu z robustnich metod adaptace.

— tTi vlastni metody pro robustni adaptaci, které byly a porovnany s ostatnimi pii-
stupy.

e Metody on-line adaptace implementovany do realného ASR.
Stanovené cile disertacni prace byly splnény, dalsim smérem k zlepSovani robustni adaptace

by méla byt uprava predzpracovani dat pro ANN k vyuziti redukce chybné informace v plnych
transformacich fMLLR natrénovanych pii malém poc¢tu adaptacnich dat.
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Priloha A

Nastaveni adaptac¢nich metod

5 10 16 20

Acc

71,54 72,99 73,09 72,95

Tabulka A.1: Vysledky (Acc|%|) metody MAP v na nastaveni jejtho parametru 7, CzT korpus.

vnitrni iterace

2

5 10 15 20 25 30

Acc

76,31

76,40 76,59 76,60 76,94 76,97 76,75

Tabulka A.2: Vysledky (Acc|%]) metody fMLLR v zavyslosti na po¢tu vnitinich iteraci k

odhadu transformacni matice, CzT korpus.

iterace

1 2 3 4

Acc

76,94 76,95 77,02 76,91

Tabulka A.3: Vysledky (Acc|%]) metody fMLLR s okupa¢nim prahem pro regresni strom

Th = 1000 pro vice iteraci celé metody, CzT korpus.
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Priloha B

Tabulky vysledki

pocet vét SI MAP-16 MLLR-global MLLR-1000 fMLLR-global fMLLR-1000 VTNL-100
1 65,32 66,83 70,16 70,16 70,42 70,42 66,43
2 65,32 67,93 72,01 71,93 74,58 74,48 66,79
3 65,32 68,14 71,99 72,56 74,65 74,48 66,50
4 65,32 68,16 71,93 72,26 74,84 75,00 66,39
5 65,32 68,35 71,71 72,75 74,90 74,65 66,60
6 65,32 69,18 72,23 72,78 74,90 75,13 66,81
8 65,32 70,03 72,49 73,02 74,90 75,29 66,34
10 65,32 70,61 72,30 73,81 75,00 75,54 66,36
12 65,32 70,66 72,45 74,31 74,87 75,78 66,67

Tabulka B.1: Vysledky (Acc|%]|) adapta¢nich metod pfi razném poétu adaptacénich vét, pro
korpus CzT. V metodé MAP-16 byly adaptovany stifedni hodnoty, kovarianéni matice i vahy
slozek najednou. Konstanta 7 byla experimentalné nastavena na hodnotu 16. Regresni strom
v metodé (f)MLLR-~1000 byl konstruovan s 32 listovymi uzly s okupa¢nim prahem 7'h = 1000.
Metoda (f)MLLR-global odhadovala pouze jednu globélni transformaci. Metoda VTLN vyuzi-
vala regresni strom s 64 listovymi uzly s okupa¢nim prahem 7Th = 100. SI oznacuje neadapto-

vany model.
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PRILOHA B. TABULKY VYSLEDKU

pocet vét SI fMLLR-~global fMLLR-1000
1 68,75 14,04 14,04
2 68,75 56,36 56,12
3 68,75 66,74 64,63
4 68,75 69,58 64,66
5 68,75 70,23 66,53
6 68,75 70,74 67,11
8 68,75 72,30 71,03
10 68,75 72,30 71,46
12 68,75 72,33 73,02

Tabulka B.2: Vysledky (Acc|%]|) adaptacnich metod p¥i riazném poétu adaptacnich vét, pro
korpus SD-E. Regresni strom v metodé fMLLR-~1000 byl konstruovan s 32 listovymi uzly s
okupa¢nim prahem T'h = 1000. Metoda fMLLR-global odhadovala pouze jednu globalni trans-

formaci. SI oznacuje neadaptovany model.

pocet vét | SI fMLLR-1000 fMLLR-global fMLLR-1000-Th.0,5 fMLLR-1000-Th.0,3
1 68,75 14,04 14,04 69,15 69,92
2 68,75 56,12 56,36 70,69 70,92
3 68,75 64,63 66,74 70,98 71,13
4 68,75 64,66 69,58 70,30 70,68
5 68,75 66,53 70,23 70,53 70,17
6 68,75 67,11 70,74 70,35 70,04
8 68,75 71,03 72,30 71,24 71,33
10 68,75 71,46 72,30 71,09 71,52
12 68,75 73,02 72,33 72,57 72,65

Tabulka B.3: Vysledky (Acc[%]|) metody fMLLR pfi vyufiti metody zrobustnéni statistik, pro
korpus SD-E. Metoda fMLLR-1000 vyuziva regresni strom s okupa¢nim prahem Th = 1000.
Metoda fMLLR-global odhaduje pouze jednu globélni transformaci. fMLLR-T'h, je oznaceni
fMLLR adaptace s ruznou volbou prahu T'h, pro relevanci adaptacnich statistik. SI oznacuje

neadaptovany model.
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PRILOHA B. TABULKY VYSLEDKU

pocet SI fMLLR-global {fMLLR-1000 fMLLR-1000 fMLLR-1000 fMLLR-1000

vét | model -Inic -Nbest -Nbest-phone
1 68,75 14,04 14,04 69,29 68,30 69,85
2 68,75 56,36 56,12 69,89 68,16 69,99
3 68,75 66,74 64,63 69,78 68,96 70,00
4 68,75 69,58 64,66 70,09 69,05 70,21
5 68,75 70,23 66,53 69,87 69,30 70,29
6 68,75 70,74 67,11 69,31 69,53 71,02
8 68,75 72,30 71,03 71,41 70,52 71,44
10 68,75 72,30 71,46 72,54 70,50 71,65
12 68,75 72,33 73,02 72,83 70,89 71,76

Tabulka B.4: Vysledky (Acc|%]) metody fMLLR pro razné principy inicializace statistik, pro
korpus SD-E. Metoda fMLLR-1000 vyuziva regresni strom s okupa¢nim prahem 7'h = 1000.
Metoda fMLLR-global odhaduje pouze jednu globélni transformaci. fMLLR~Inic je oznaceni
fMLLR adaptace s inicializaci statistikami z SI modelu, fMLLR-Nbest s inicializaci N nejbliz-
§imi fecniky z trénovaci databéze a fMLLR-Nbest-phone s inicializaci N nejbliz§imi fec¢niky s

vyuzitim fonetické informace. SI oznacuje neadaptovany model.
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PRILOHA B. TABULKY VYSLEDKU

pocet vét SI fMLLR-global ML EV FA ICA  Wnode
1 68,75 14,04 70,59 69,28 69,20 69,63 69,19
2 68,75 56,36 71,01 69,78 69,45 69,93 68,39
3 68,75 66,74 71,46 69,88 69,37 69,83 68,30
4 68,75 69,58 71,21 69,83 69,46 69,85 69,29
5 68,75 70,23 71,42 69,81 69,41 69,90 69,30
6 68,75 70,74 71,63 69,89 69,51 69,97 69,22
8 68,75 72,30 71,87 70,29 69,50 70,13 69,27
10 68,75 72,30 72,15 70,47 69,47 70,20 69,42
12 68,75 72,33 72,14 70,46 69,46 70,11 69,33

Tabulka B.5: Vysledky (Acc|%]|) pro linearni kombinaci riznych bazovych matic, pro korpus
SD-E. Wnode oznacuje bazi danou maticemi shluki trénovacich fecniki, FA je dana faktorovou
analyzou, ICA urcené z analyzy nezavislych komponent, ML odhad vychazejici z ML kritéria
a EV definovano nejvétsimi vlastnimi vektory. Pro porovnani jsou uvedeny vysledky fMLLR

globalni adaptace a vysledky s neadaptovanym SI modelem.

pocet vét SI fMLLR~1000  shiftMLLR-100 ann-shift MLLR-100
1 68,75 14,04 69,84 71,00
2 68,75 56,12 70,56 71,21
3 68,75 64,63 70,79 71,35
4 68,75 64,66 70,94 70,74
5 68,75 66,53 71,16 71,06
6 68,75 67,11 71,31 71,16
8 68,75 71,03 71,76 71,27
10 68,75 71,46 72,14 71,26
12 68,75 73,02 71,54 71,05

Tabulka B.6: Vysledky (Acc|%|) adaptace shift MLLR s vyuZzitim ANN pro redukci dimenze
vektoru, pro SD-E korpus. Pro porovnani uvedeny i vysledky adaptace shift MLLR (globalni i

s regresnim stromem s okupac¢nim prahem 7h = 1000. SI oznacuje neadaptovany model.
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