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Anotace

Disert&ni prace se zabyva problematikiigené a ndzené adaptace na mitiho
v systémech rozpoznavareci.

Po kratké Gvodniasti, \enované vysétleni zakladnich pojm{, je popsan sou-
gasny stav ¥edeni problematiky adaptace na niliho ve sét a vCR. Déle jsou
vysvetleny motivace pro pouziti adaptace v systémech vyvilema TUL a na
zaklad® toho stanoveny cile prace.

Néasled® je pozornost &ovana zakladnim principlim technik pouZivanych
pro modelovanieti metodou skrytych Markovovych modelll a poté jsou shrnuty
zakladni principy néjasgji pouzivanych adaptaich metod. Dlraz jefitom kla-
den na ty postupy a metody, které byly vyuzZity a dale rozpraosy v ramci této
prace.

Obsahem dal&tasti jsou pak praktické aspekty adaptace na dihy, jehoz
identita je v doB rozpoznavani jeho promluvy znama. Pro teritel je navrzeno a
experimentalé ovreno rékolik postuplfizené adaptace, které Ize prakticky apli-
kovat v rliznych systémech vyvinutych ptestinu na TUL. Jedn& se o systémy,
které jsou dlouhodab pouzivany jednou konkrétni osobou (fiklad diktovaci
program nebo program pro hlasoveé ovladani PC). Zargveytva’en viastni adap-
tacni software, ktery nema, narozdil od podobnych programiZjvanych pro tuto
Ulohu ve \&tSireé laboratdi, zadné licebni omezeni a je mozné ho s uvedenymi
systémy distribuovat.

Nasledujici kapitola je @ovana popisu a experimentalnimwéi@ni néizené
metody, ktera je navrzena pr@ely adaptace v aplikacich, kde neni v daloz-
poznavanieci identita mlu\tich znama a je velice obtizné ji zjistit automaticky.
Jednd se ndfklad o Glohu pepisu parlamentnich debétzpravodajskych gadu.

Posledni zégretna kapitola pak shrnuje vSechny dosazené vysledky.






Annotation

The dissertation thesis deals with both supervised andpengised speaker adap-
tation methods in speech recognition systems.

The state of the art in the speaker adaptation task is desdirilthe first part of
the work after a short introduction, which explains the basirms. The following
section then summarizes the main motivations for the usdayftation in systems
that are being developed at the Technical University of teabgTUL) and after
that, the key goals of this work are pointed out.

The second part deals with practical aspects of supervidaptation on spe-
akers, whose identity is known in the time when their spesate¢ognized. For
this purpose, several practical approaches are proposkexaerimentally tested.
These can be used in various systems developed for CzechLatvHith are used
by one person on the long-term basis (like dictation systepragram allowing
voice control of PC). Moreover, an own adaptation softwarereated for these
systems, which does not have, in contrast to systems thasarkin most labora-
tories all around the world, any licence restrictions.

The next part is devoted to the description and experimewtdfication of an
unsupervised method, that is proposed for adaptation ilicagipns (like transcrip-
tion of parliament debates or broadcast news), where thgitgef the speaking
person is now known in the time of speech recognition andveiy difficult to
determine it automatically.

The last chapter then concludes the work and summarizesaalhed results.
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UvoD

P fepis rliznych typt mluvenych zaznami do textové podoby jegednnej-
aktualrgjSich Uloh sotasného vyzkumu v oblasti pttacového zpracovani
feCi. Intenzivni rozvoj této &dni discipliny v Bkolika poslednich letech souvisi
se stéle rostouci p@bou nasi spotmosti mit Fistup k co nejetSimu mnozstvi
informaci, které jsou velnmiasto uchovavany prawe formé zvukovych zaznam,
nebot’ nejgirozergjSi formou lidské komunikace jec.

Kromé ve seété jiz pomerré rozsienych systémil pro hlasové diktovani do
pocitate nebo pepis zaznami z diktafonu, jsou tak stéabesgji vyvijeny také sys-
témy mnohem komplex3jsi, které umaiuji prevacet do textové podoby rozsahlé
databaze zvukovych dat nebtepisovat televizni a rozhlasovéfpady. Jejich tex-
tovy vystup pak umaiuje snadné vyhledavani é@déni informacici detekci kli-
¢ovych slov. V sotiasnosti jsou proto vyvijeny pra&étsinu setovych jazykl, na-
priklad anglEtinu [NGUO5], iemginu [McTait05], francouzstinu [Boulianne06i
¢instinu [Diany05].

V8echny vySe zminé typy systémi obsahuji celéadu moduld, které po-
stupré zpracovavaji vstupni zvukovy zaznam na rliznych Uroyrnjobinaje pa-
rametrizaci signalu a kd@e finalni Gpravou rozpoznaného textu do pozadovaného
formatu, gicemz kitovym modulem je vzdy rozpozn&véeCi. Moderni rozpozna-
vaCe fe€i jsou fitom zaloZeny na principu statistického modelovani akkého
signalu a daného jazyka.

V ramci akustického modelovani se v naprost&ireé pripadtl vyuzivaji skryté
Markovovy modely. Jejich parametry jsou optimalizovanyobél trénovani sys-
tému tak, aby statisticky co nejlépe vystihovaly charaktiu promluv obsaze-
nych v trénovaci databazi. ProtoiEové charakteristiky rtiznych mldich jsou
vice ¢i méreé odliSné, v zavislosti na jejich pohlavigku, dialektuci Fecnickém
stylu, dosahuje kazdy rozpoznavaci systém nejlepSicledigglpouze pro miusi
a na datech, jejichz charakteristika odpovida pouZzitéoiréci mnozig. Rozpo-
znavani navic komplikuje i skutaost, Ze rtizné promluvy jednoho konkrétniho
mluvéiho se lisi i vzajem@ zejména rliznou Grovni Sumi a hlukll na pozadi (ty-
picky nagiklad v Gloze pepisu televiznich zprav), ktera je zptisobena peatin,

v némz mlugi promluvu pronasi.

Aby se gredeslo horsim vysledklim rozpoznavani peéteré mlugi a zvysila
se robustnost systému, je akusticky model obvykle nat@&mgako na mlugim
nezavisly (speaker independent - Sl). Pro jeho trénovapbigito velké mnoz-
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2 KAPITOLA 1. UVOD

stvi rliznorodych promluv s velkou variabilitou mitich. Prae tato skuténost
ovSem zarove komplikuje praktické nasazeni kazdého systému, nebuoituje
jeho Us@snost diky tomu, Ze obecny akusticky model garantuje prddtao mluv-
¢iho pouze prum@rné vysledky.

Prvni logicky se nabizejici moznosti, jak zlepSit vysledi&gpoznavani pro
jednoho konkrétniho mlwiho, je natrénovat systém jako zavisly na nilimr
(speaker dependent - SD) pouze pouzitim promluv od tohotos/Gifio. Velkou
vyhodou uvedenéhi@3eni je skutenost, Ze takto vyti@ny systém davajprozpo-
znavani pro mludiho, jemuz je uten, teoreticky nejlepsi mozné vysledky. Rozho-
dujici nevyhodou p tvorbé SD systému je ovSem nutnost ziskat od daného mluv-
¢iho pro trénovani velké mnozstvi promluv (typickgkolik hodin), které navic
musi sphiovatfadu specidlnich poZadavkl, a z tohoto dlivodu je obtiZpéaxi
SD systém vytviit. Stejny postup se stejnou zasadni nevyhodou Ize aptkiqi
nutnosti vytvait systém co nejlépe funguijici pro jednu konkrétni GlohaygFtklad
prepis jednoho konkrétniho typu televiznihofadu.

Daleko lepSi moznosti jak zvySit (Bfnost rozpoznavani pro jednoho konkrét-
niho mluiho, at uz nafiklad uzivatele diktovaciho systénai osobucasto se
vyskytujici v daném televiznim padu, je adaptovat {izplisobit) rékteré para-
metry S| systému na daného méikio a vytvdit tak systém na & adaptovany
(speaker adapted - SA). P&problematikou adaptace na konkrétniho ralhe se
zabyva tato disertai prace, nebot kfiovou vyhodou adaptace je skémest, Zze
systém s adaptovanymi parametry mtize konvergovae&nwsti SD systémuiip
pouziti vyraz@ mensiho mnoZzstvi trénovacich promluv. E&post rozpoznavani
miiZe byt adaptaci v zavislosti na pouzité métggizname zvysSena uzippouziti
nékolika promluv - v extrémnimijpace pouze jedné.fPadaptaci Sl systému na
mluvciho se navic parametry modelli zand\aglaptuji i na konkrétni pouZity mik-
rofon, zvukovou kartu ptitaCe a také na Sum prdeti, v kterém mludi v danou
chvili hovdi. V solutasné dob se proto beza&jaké formy adaptace neobejde Zadny
komegni systém pro rozpoznavareci.

Tato diserténi prace je strukturovana nasledujicim zplisobem: V &dpi2
je uveden sotasny stav weSeni problematiky adaptace na niiho ve sé
a v Ceské republice, jsou popsany hlavni motivace pro pouZitioth adaptace
v ramci Laboratée pditatového zpracovanie€i na TUL a na zaklagl toho sta-
noveny cile této diseréai prace. Nasledujici kapitola 3 se zabyva problematikou
modelovaniteti metodou skrytych Markovovych modelll a kapitola 4 potan t
oretickym €lerénim a rozborem négsgji pouzivanych adaptaich metod. Pata
kapitola nasled@ kratce popisuje miry pouZivané pro hodnocenggspsti auto-
matického rozpoznavanéci a adaptace na mlgiho. V pdadi Sesta kapitola je pak
vénovana navrhiim praktickéheseni pro Ulohu adaptace na nitiho, jehoz iden-
tita je v dot& rozpoznavani jeho promluvy znama. Napini kapitoly 7 jerpbdy
popis a experimentalni vyhodnoceni vlastni metodizeaé adaptace, ktera byla
navrzena pro systémy umuadjici pfepisovat zvukové zaznamy (riéidad zpravo-
dajské poady) namluvené miwimi, jejichz identita je v dob zpracovani jejich
promluvy neznama.



KAPITOLA 2

SOUCASNY STAV
PROBLEMATIKY , MOTIVACE A
CiLE DISERTA CNi PRACE

P fed popsanim sotasného stavu problematiky veés a v Ceské repub-

lice je ffeba nejprve uvést zakladiiereni adapténich metod z hlediska
této disertani prace, a to dle znalosti (spravného) textovéfepisu promluvy ur-

cené pro adaptaci. Podle tohoto kritéria rozliSujeme diéadai typy adaptace na
mluvciho:

e Rizena adaptace, téZ adaptace s ugitelem (supervisedasitex)
K dispozici je foneticky pepis promluvy, ktery je vytvieny nefasgji Clo-
vékem a tudiz v principu spravny.

e Nefizena adaptace, i adaptace bez ucitele (unsuphaslaptation)
Foneticky @epis promluvy k dispozici neni, ale Ize ho vyfitoautoma-
ticky pomoci rozpoznave feti. Nasledkem toho mlize oviem obsahovat
vice chyb.

2.1 Solwasny stav problematiky ve sete

2.1.1 Ulohafizené adaptace

Prvré jmenovanda Uloh&ézené adaptace jeipozere jednodussi a v literate Ize
naléztfadu rlznych metod, které se v $asné dob ve set pro tento typ adap-
tace pouzivaji. Tyto metody jsou podr@bpopsany v kapitole 4 a nachazi své
uplatréni zejména v systémech, které jsou dlouh@dobivany jednim uzivatelem
a kde Ize od tohoto uzivatele ziskat promluvy, jejichz textprepis je znanti
predem fipraven. Typicky se jedna o diktovaci systémy nebo systproyepis
zaznam z diktafon@i potitace. Jednotlivé metody sdimm od sebe liSi krom@
svého principu zejména podle mnozstvifpbnych adaptaich dat.

Za zakladni a klasickou adaptd techniku Ize dnesfejmé povazovat me-
todu MAP (Maximum A Posteriori - maximalni aposteriorni yu@podob-
nosti) [Gauvain04]. Jeji vyhodou je konvergence k teokgtioejpresrejSimu SD

3
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modelu, nevyhodou naopak nizkéirinost @i mensim mnoZstvi adagtaich dat,
kdy zlistavaji gkteré parametry SA modelll nedotrénované.

Druhou fidu technik tvéi metody zalozené na linearni regresi, které se snazi
transformovat parametry plivodnich modeld tak, aby noaptvané modely vice
odpovidaly charakteristikdm daného miilvo. Jejich typickym fedstavitelem je
metoda MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression - maxing&werohodné
linearni regrese) [Leggetter95], [Matsoukas97]. Jejva@isj vyhoda spdva ve
zvySeni rychlosti adaptace, nebot jedna transformacigerbiit v principu pouZzita
najednou pro @kolik akusticky blizkych Gaussovych komponent rlznytivs
rliznych modeld, které tvojednu regresnifidu.

Treti vyznamnou a v s@asné dob asi nejmoder®Si skupinu pedstavu;ji
techniky vyvinuté pro praci s extréréarmalym mnoZzstvim adaptaich dat, které
jsou zaloZené nahlukovanirespektiveklastrovani (modelll) mluvéich(z anglic-
kého speaker clustering Jejich typickym pedstavitelem je metoda ozZtmvana
jako EV (EigenVoices - vlastni hlasy) [Kuhn98]metoda SST (Speaker Selection
Training - trénovani s vyremrecnika) [Padmanabhan98].

Poslednitvrtou skupinu tvéi techniky tzv.,,normalizace dle mluvciho{(z an-
glickéhospeaker normalization Na rozdil od pedchozich postupd, kteréémily
parametry akustického modelu, pracuji tyto metoéiginou pimo s giznakovymi
vektory signalu. Typickym fedstavitelem je metoda VTLN (Vocal Tract Length
Normalization - normalizace délkiecového traktu) [Zhan97] vyuZivajici skidte
nost, ze rozdily v hlasovych charakteristikach jednotdivymlu\€ich jsou kroné
jiného zplisobeny i odliSnou délkou jejich hlasového trakt

Podrobny popis a rozbor v3ech vySe uvedenych typli metodsahem kapi-
toly 4.

2.1.2 Uloha néizené adaptace

V Uloze néizené adaptace Ize z vySe uvedenych metod @bponzit pistupy za-
loZzené na linearni transformaci (MLLK) normalizaci mlugiho (nap. VTLN),
které umohuji dosahnout zajimavého zlepSeni rozpoznavaciho skbyopziti
mensiho mnozZstvi adajitsich dat. Foneticky figpis promluvy musi byt ovem
v tomto @Fipaceé vetSinou nejprve vytvi@n rozpoznaveemreti a proces rozpozna-
vani je tim padem viceprtichodovy.

V pripack, zZe je k dispozici pouze extré@malé mnozstvi adagtaich dat
(nag. pouze jedna promluva) je vyhodné pouzikterou z metod zaloZzenych na
shlukovani mlugich, napiklad metodu STT [Padmanabhan98]. Tato metoda je
zaloZena na pouziti mnoziny SD modell, které jstpraveny gedem ve fazi tré-
novani systému pro skupimaferencnichmluv€ich. Pro kazdého nezndmého mluv-
¢iho, na &jz je provaéna adaptace, je pak nalezena podmno&inmaferergnich
mluvcich, kté&i maji podobné&eCové charakteristiky jako neznamy mbiya adap-
tovany model je vytviien kombinaciéchto vybranych modeltl. Jednotlivé modely
referertnich mluéich g@itom byvaji z dlivodu nedostatku dédsto vytvdeny re-
kterou z klasickych metod pridzenou adaptaci.
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2.2 Sowasny stav problematiky vCR

Pro cestinu bylo zatim, krof vlastnich praci autora této prace, publikovano jen
nékolik malo¢lankt (napiklad [Hajek96]), které se zabyvaly adaptaci na nilte

a dale jedna disertai prace [Zelezny01], spolu $kolika dalsimi souvisejicimi
¢lanky, ktera se zabyvala metodami adaptace systémi ppmzpavani spojité
feCi. V ramci ni byla pomoci existujiciho softwaru [YoungO8htizovana adaptace
rozpoznavee spojitéfeCi metodou MAP a nad ni pak navrZzena a implementovana
nadstavbova metoda svazovani parametrd.

2.3 Motivace a cile disert&ni prace

V rdmci Laboratde pcitatového zpracovarneci na TUL je vyvijeno @kolik sys-
témd, v nichZ najdou metody adaptace své uglainJedna se néglad o systém
MyVoice pro hlasové ovladani paace [Nouza05-1], kde je adaptace fwiina
z toho ddivodu, Ze motoricky hendikepovani lidé j$msto postiZzeni i vadotedi.
Dalsi aplikace zahrnuji systém hlasového diktatu déitebe [Nouza05], systém
pro prepis nahravek z diktafonli a komplexni systém pgapjs televiznich a rozhla-
sovych pdadt [Nouza06]. S ohledem na vy$e uvedené skusti byly stanoveny
nasledujici cile disertai prace:

e Prozkoumat a ucelenym zplisobem popsat principgaséji pouzivanych
adapt@nich metod.

¢ Modifikovat jiZz existujici metody pdifpace najit vhodny prakticky postup,
ktery by umohoval provaét efektivnifizenou adaptaci v systémech dlouho-
doke pouzivanych jednim konkrétnim uZzivatelem. Jedn& séikiag o dik-
tovaci systémyi systém hlasového ovladani PC.

e Vytvorit pro tento &el prakticky pouZitelny software, ktery by mohl byt
distribuovan spolu s cilovymi aplikacemi.

e Navrhnout vlastni metodu, ktera by unmoala provadt efektivni néize-
nou adaptaci v systému prdgpis televiznich a rozhlasovychialll a tuto
metodu implementovat.

¢ Experimentald vyhodnotit ispSnost vSech pouzitych a navrzenych postupd
na rliznych typech dat a v rliznych Glohach a systémech.






KAPITOLA 3

ZAKLADNI PRINCIPY
MODELOVANI RECI METODOU
HMM

Cl’lem této kapitoly je popsat zakladni principy modelovéati metodou
skrytych Markovovych modelll. Pozornost jgétpm zan&ena zejména na
ty postupy a metody, které smsto pouzivaji v Uloze adaptace akustického mo-
delu na konkrétniho mlwiho a které byly vyuzity a rozpracovany v ramci této
diserta&ni prace. Detailni vystleni uvedenych i dalSich aspektl problematiky
akustického modelovarieci Ize najit v napiklad v [Huang01], [Huang90] nebo

v [Psutka06].

3.1 Reprezentacdecovych jednotek

Pfi analyze a rozpoznavaiiéci je akusticky signal nejprve rogten do kratkych
casovych Useku, které budou dale camany jakoramce(z anglickéhoframe),
kde se jeho parametryéni jen malo a kde ho Ize povazovat za stacionarni. Pro
kazdy rdmec je nasledrvypdiitana sada parametrl, z nichZ je sestav@émp-
kovy vektor. Sekvenceffznakovych vektorll je pak porovnavana s modely popi-
sujicimi akustickou, lexikalni a jazykovou slozke€i. V této praci je hlavni pozor-
nost zangfena na akustické modelovéieti, pro které se dnes rigsgji pouzivaji
takzvané skryté Markovovy modely (Hidden Markov Models - Mis).

Skryté Markovovy modely igdstavuji specialniffpad obecgjSich Marko-
vych modell, které pétdo kategorie prav@podobnostnich stavovych modelti (ko-
netnych automatll) a které jsou Siroce pouzivané pro modei@racesil majicich
takzvanou Markovovu vlastnost. Tu Ize sl@myjadit podminkou, Ze satasny
stav modelu daného procesu, respektive jeho @aedobnostni rozlozeni, zavisi
pouze nan stavech pedchozich. Podle hodnotyse pak rozliSuji Markovovy mo-
delyn-téhoradu. Kazdy Markoviiv model jefppom charakterizovan pouze prad
podobnostmi pechodt mezi jednotlivymi stavy uviinodelu a pravépodobnosti
prechodl jsou jeho jedinymi parametry. Vystupem z Markavavodelu je tak
primo posloupnost stavdl.

Skryté Markovovy modely jsou naproti tomu specifické timz Zggenerované
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vystupni posloupnosti symbol{l (dat) nelzeétmg urcit, kterymi stavy proces pro-

Sel. Posloupnost stavll tedy zlistava skryta, nebot kafljmodelu je charakte-

rizovan pravdépodobnostnim rozlozenim nad mnozinounvaeznych vystupnich
hodnot Lze tak napiklad pouze vypoitat, s jakou @rohodnosti byla vystupni data
vygenerovana konkrétni posloupnosti stavi.

Struktura skrytych Markovovych modelll prvnifadu, kterd je néasgji pou-
Zivana pro rozpoznavanéCi, je znazorgna na obr. 3.1. DalSi pouzivané struktury
Ize najit napiklad v [Psutka06]. Kazdy model je ti@n posloupnosti celkerh
stavll, které reprezentuji bud’ stacionarni Gségového signalu fedstavujiciho
jedno celé slovo, pak mluvime o celoslovnich modelech, meboSifeCovou jed-
notku - negasgji konkrétni foném daného jazyka. Celoslovni Markovovydelg
pritom mivaji negasgji kolem Sesti aZ dvandacti stavlii modelovani fonémi vy-
statime s mensim glem stavil, typicky séemi.

Prechazet mezi stavy uviimodelu Ize jen zleva doprava (levopravy model) a
nejcasgji jen mezi déma stavy sousednimi, coz delvystihuje skuténost, z&eC
plyne postupé s rostoucintasem. Moznost setrvani v daném stavu je na obr. 3.1

znazorgna smykou.
a
CIEN
S RIN

bl(X) bz(X) by(X)

Obréazek 3.1: Typicka struktura skrytého Markovova modelu pouzivanarpomelovani
fecovych jednotek.

V sowtasné dob se térd¥ vyhradré pouzivaji modely se spojitou vystupni
pravéépodobnostni hustotou(Continuous Density HMM - CDHMM)toTaunkce
je vétsinou dana vicerozemnym Gaussovym rozlozenim, podletpogiznakll po-
Citanych ze signaltieCi, a dale bude ozit@vana symbolend;. Pro P-rozmérny
pfiznakovy vektor a vicemodalni Gaussovo rozlozeni s celkeRomponentami
ma tedy funkce; tvar

M
X) =Y Cimbim(X), (3.1)
m=1
kde

bim(x) = S ) SR ) 32)

1 (
—F———cx
@ S
je prav@épodobnostni hustota®,, vahovy koeficientn-té komponenty stavu
(pFi(:emiZi‘f:1 cim = 1). Vztah 3.1 vyjaduje miru pravépodobnosti, Zeffzna-
kovy vektorx, jeden konkrétni ramec promluvy, byl vygenerovan gratavem.
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Prvni rAmedecového signalu ffitom vzdy musi byt fifazen prvnimu stavu mo-
delu a posledni ramec signalu poslednimu stavBymbolY:;,, znai kovarig&ni
matici ap;,, je vektor stednich hodnotn-té komponenty stavil

Ozn&ime-li dale symbolen® mnoZzinu vSech parametrli daného Markovova
modelu a je-li cela modelovana promluvé reprezentovanaasovou posloup-
nosti celkent” vektorll gfiznaklix;, xa, . . . , x, pak vyrazp(X|®) vyjadfuje miru
pravcepodobnosti respektiveevohodnost, Zze promluva X byla vygenerovana mo-
delem s parametryp. VypocCet této erohodnosti je popsan v kapitole 3.2 a jeji
vyuZiti pro estimaci parametrti HMM v kapitole 3.3.

Kromé parametrll funkce; se da ve fazi trénovani (kapitola 3.4) také statis-
ticky vyhodnotit, kolik ramcll signaléeci dany stav pedstavuje a na zakladoho
urcit pravcépodobnosti setrvani &grhodl mezi jednotlivymi stavy modelu. Prav-
dépodobnost i@chodu ze stavi do nasledujiciho stavu+ 1 je dana hodnotou
a; ;+1, pravdépodobnost setrvani v daném stavu hodnatgu Protoze oba jevy
jsou komplementarni, plati; ; + a; ;+1 = 1.

3.2 Metody vypcitu vérohodnosti vygenerovani dat

Zcela intuitivni moznost jak vypotat verohodnost toho, Zze dana sekvenceXat
byla vygenerovana modelem s paramelryje urit vSechny mozné posloupnosti
stavliS o délceT’, kterymi mohl model i generovani dat projit, a naslesse&ist
jednotlivé \vérohodnosti odpovidajici tomu, Ze péakonkrétni sekvence vygene-
rovala uvazovana data. Ozime-li mnoZinu viech moznych posloupnosti stavl
0 délceT symbolem?, Ize p(X|®) vypoCitat dle rovnice

p(X|®) = 3 p(X,S/®). (3.3)
Sew

Za predpokladu, Ze uvazovany model ma Markovovu viastnost aekéory dat
jsou statisticky nezavislé, Ize praéabdobnostni hustot(X, S|®) vyjadit jako

p(X, S’(I)) = b81 (Xl)a81782bS2 (XQ)a’52753"'a’5T7175T bST (XT)- (3-4)

Vypocet vztahu 3.4 ma exponencialni slozitost, kterou lze staikj Ze jsou v jeho
prikhu ukladany mezivysledky, které jsou poté pouzivany peziwdy posloup-
nosti stavll se stejnym péate&nim pdadim. Tento postup pak byva oZmaan jako
Forward algoritmus a je vy$&#len v nasledujici kapitole.

3.2.1 Forward algoritmus

Forward algoritmus je ve své podsiatigoritmus rekurzivni, ktery vyuziva Marko-
vovu vlastnost, Ze vygiet sodinu p(s;|s;—1, ®)p(x¢|s; = i, ®) zavisi pouze na
stavus;_1, stavus; a hodnoé x;. Pro jeho vysetleni je nejprvereba definovat tak-
zvanoudoprfednouproménnouc; (i) (z anglickéhdorward), ktera vyjaduje miru

pravcépodobnosti, Ze se dany model s paramdirg celkemI stavech nachazi
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v Caset ve stavui a [¥i cesk do tohoto stavu vygenerova@st€nou posloupnost
vektorll fiznakd X} = {x1,xa,...,x¢}. ¢ (i) je definovana rovnici

auli) = p(XY, s = i|). (35)

Z definice dopedné pror@nné a skui@nosti, ze posledni ramec signalu musi byt
pfifazen k poslednimu stavu modelu, vyplyvau&X |®) = ar(I). Prae postup
vypoctu dofgedné prorgénné pak byva oziavan jako Forward algoritmus, ktery
Ize pro uvazované levopravé modely (viz obr. 3.69psat do nasledujiciho tvaru:

Forward algoritmus
krok1: inicializace

041(1) = b1 (Xl)

a1(i) =0 1=2,...,1
krok2: indukce
(1) = ay—1(1)a1,1b1(x¢) t=2,..,T

(i) = <Z;’:i71 at_l(j)ai7j>bi(xt) t=2,...T;i=2,...,1
krok3: ukonceni
p(X|®) = ar(I)

3.2.2 Backward algoritmus

Pfi vypocCtu verohodnosti vygenerovani dat modelem je mozné pouzit icebsa
postup vyp@tu snérem od posledniho k prvnimu stavu. Pod®akoa (i) I1ze de-
finovat i takzvanowpétnoupromeénnoug, (i) (z anglickéhdbackward vyjadrfujici
miru prav@podobnosti, Ze dany model s paramebrnachazejici se ¢aset ve
stavui, prejde vCase od + 1 do T postupi@ az do koncového stavua vygeneruje
pfitom Cast&nou posloupnostffznakovych vektor'CKtTJrl = {X¢41,Xt42, -, XT}
Tuto pronénnou Ize definovat jako

Bi(i) = p(Xty 1, 5t = i|®) (3.6)
a jeji vypatet mlize byt proveden pomoci Backward algoritmu:

Backward algoritmus
krok1: inicializace

pr(l) =1

Br(i) =0 i=1,..,1—-1
krok2: indukce

Bi(I) = ar 1br(Xe41) P41 (1) t=T-1,..,1

ﬂt(l) = Z;’:ifl a/iJ'bj(XtJrl)/BtJrl(j) t= T — 1, ceny 1; 7 = 1, ,I —1
krok3: ukonceni
p(X|®) = p1(1)
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3.2.3 Viterbiho algoritmus

V predchozich dvou algoritmech byla vzdy vygitana celkova &rohodnost fes
vSechny mozné posloupnosti stavll, Ze dany model vygealedawaX. V nékte-
rych aplikacich, nafiklad i klasickém rozpoznavarieci, ovSem stéi tuto \e-
rohodnost nahradit maximalni hodnotou vgfianou pes vSechny fpustné po-
sloupnosti. Tento vypiet je totiz efektivejSi. Nekdy, napiklad p¥i trénovani me-
todou Viterbiho pifazeni 3.4.1, muiZe byt navic uZiteé znat posloupnost staviii p
které je dosazeno maximalnérohodnosti. Tuto maximalniévohodnost a ji odpo-
vidajici posloupnost stavu je mozné ziskat pomoci Viterbigoritmu [Viterbi67].
Pfi jeho implementaci je mozné zavedenim kumulovanéh@isad/ (¢,7) vyuZzit
metody dynamického programovani. Kumulovany&@oye definovan jako:

V(t, Z) = bi(xt)Max (am‘V(t — 1, ’i), ai_LiV(t — 1,i — 1)> . (37)

Dle [Nouza97] je pak mozné Viterbiho algoritmus rozepsaasledujicim tvaru:

Viterbiho algoritmus
krok1: inicializace
V(L,1) = bi(x1), B(1,1)
V(1,i) = —o0 2<i<I
krok2: rekurze
fort=2,...T
fori=1,...,1
pomocna pror@nnal’ = a;;V (t — 1,14)
pole z@tnych ukazatelB(t,i) = i
if (1 >1)
if (P < CLZ‘,LZ‘V(t —1,i— 1))
P = CLZ',LZ'V(t - 1,’i - 1)
B(t,i)=1—1
V(t,i) = bj(x¢)P
krok3: ukon&eni
p(X|®) = V(T,1)
krok4: ureni posloupnosti stavsl
S(T)=1
fort=T-1,...,1
S(t)=B(t+1,S(t+1))

3.3 Vybrané metody estimace parametr(l

Estimace nebo-li odhad parametrli model(i je jednim&kifch prostedkd adap-
tace a také trénovani.8iina adaptaich technik za@enych na adaptaci akus-
tického modelu v sabzahrnuje i Bkterou z nize popsanych estitnich metod.
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3.3.1 Estimace metodou ML

Estimace parametrli Markovovych modelli metodou maximédrohodnosti (ma-
ximum likelihood estimation - MLE) je pro svoji efektivitefinou z néjasgji po-
uzivanych estimanich metod. Je zaloZzena néegpokladu, ze hledané optimalni
parametry model@ jsou pevné, respektive jejich prad¢pbdobnostni rozlozeni je
rovnonmerné, a nezname hodnoty a snazi se je najit tak, aby byla rabzavéna
vérohodnost, Ze dana sekvence dat byla vygenerovana pr@azovanym mode-
lem

N

b= arggax(p(X@)). (3.8)

ProtoZe jednotlivé vektoryffznakll jsou nezavislé, Izg X |®) vyjadrit jako

T

p(X|®) = [[ p(x|®)). (3.9)

t=1
V praxi je pak jednodussi hledat maximum logaritn&rahodnosti dle rovnice

T

& = argmax Z log p(x:|®). (3.10)
=

Pro modely typu CDHMM s vicemodalni praéggodobnostni hustotou, které
jsou uvazovany v ramci této disettd prace, zatim nebyla nalezena zadna me-
toda, kter4 by umoznila dosaZeni globalniho maxima tétohodnosti. Metoda
MLE totiZ nemlZe byt pro tyto modely aplikovanémo diky tomu, Ze nelze kon-
krétré urcit, kterd sekvence stavll a které komponenty jednotlivstevll vyge-
nerovaly dané vektoryffznakll. Tato informace zlstava skryta a z hlediska te-
orie estimace jsou tak daf¥ nekompletni. Pro odhad parametrli se proto pou-
Ziva postup zaloZzeny na algoritmu EM (expectation-mavaitnin - cCekavani-
maximalizace) [Dempster77], ktery uvedenddrahodnost maximalizuje alespo
lokalné v zavislosti na prvotnim odhadu parametrl. Tento posfwg bzn&ovan
jako Baum-Welchtiv (Forward-Backward) algoritmus.

V rdmci tohoto algoritmu je nejprve proveden prvotni odhacametri®. Na
jeho zaklaé je poté vypoitana erohodnost, Ze vdechny mozné sekvence stavll a
jejich jednotlivé komponenty vygenerovaly uvazovana datmto zptisobem jsou
vlastré pouzitd data dopéna o onu chyjici informaci a mlize byt éen ma-
ximalné vérohodny odhad novych parame#l Hodnoty novych parametrél jsou
tim ov8em zavislé na prvotnim odhadu a pokud uvedeny postkuikrat iter&né
opakujeme, je zajigha konvergence pouze k lokalnimu maxinémohodnosti (od-
vozeni konvergence viz [HuangO1]). Forward-Backward @igwis |ze popsat na-
sledovré:
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Forward-Backward (EM) algoritmus

krokl: inicializace
Jsou vypéteny prvotni odhady parameté.

krok2: vypocet ocekavané hodnoty (E-step))
Pomoci® je vypaitena pomocna funka@ (&, ).

krok3: maximalizace (M-step))
Vypotet ® aby byla maximalizovana pomocna funkg¢®, ®).

krok4: iteracni vypocet
Hodno& ® je pfifazena® a kroky 2-3 jsou opakovany, dokud algo-
ritmus konverguije.

Pro definovani funkc@;)(cﬁ, ®) je nejprve teba rozsit vztah 3.4 pro vypoet
p(X, S|®) s ohledem na skubaost, Ze chceme estimovat parametry jednotlivych
Gaussovych komponent systému

X S‘@ Ha/st 1,5t St Xt =

M

T
=[] 151[chtkb8tk(xt)] = (3.11)
t=1 k=1
M M M T
=333 Mo smatn 0] 612)
ki=1ko=1 kp=1 t=1

Definujeme-li nyni sdruZzenou pragpodobnostni hustot(X, S, K|®) jako

T

p(Xa S’ K|¢) = Ha/st_hsztcszk‘tbszkt (Xt)) (313)
t=1
Ize p(X|®) vypcLitat dle vztahu
pX[®) =) Y pX,8,K|®). (3.14)
Se¥ KeQT

kdeK je produktT-rozmérného kartézského stinu mnozinyQ2 = {1,2,..., M}

v prostoru2”. Sotet festlenyK aS vyjadfuje skut&nost, Ze posloupnost vek-
torll pfiznaktl o délcel’ mohla byt vygenerovana rliznymi posloupnostmi stavil
o stejné délce, fixemz kazdy konkrétni vektorfiznaklix; mohl byt zarové vy-
generovan kteroukoli komponentou stayuv némz se model ¢aset nachazel.
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FunkceQ(é, ®) sphujici podminku konvergence k lokalnimu maximu mé pro
uvazované modely tvar

X S K|® A
-y y o Xq,' Liog p(X,8,K1®),  (3.15)
Se¥ KeT |

kdelog p(X, S, K|®) Ize s vyuzitim 3.13 vyjaiit jako
T T A T
logp(X,S,K|®) = Z log as, s + Z log bs,k, (x¢) + Z log éq,1,- (3.16)
= t=1 =

Dosazenim vztaht 3.13 a 3.16 do rovnice 3.15 ziskame fu@(@i, ®) v se-
parovaném tvaru. Polozime-li naslédeji parcialni derivace dle jednotlivych pa-
rametrdl rovny nule, ziskame vysledné vztahy pro odhadctoparametrll. Postup
vypoctu viz [Psutka06]. Ty maji nasledujici tvar:

pravéépodobnost fgchodu:

sy R D PO 20)1®)

p(X|<I>) Zt 1 P(X, 50-1(2)[®)

— Zt:l ’Yt(ivj) 317
Yot Yoy (i k) (347

vaha komponenty:

A Z?:lgt(ivm) 3.18
o S YT G k) (348

vektor stednich hodnot:
p(xl\@) 23;1 (X, 5:(1), my = m|P)xs
p(xl\@) ZtT:1 (X, s¢(i), my = m|P)

_ B Glim)x, 3.19
Z?:l Ct(ivm) ( . )

A~

m

kovaria&ni matice:

S = 200 T PO 50 = )0, = i) e~ i) _
" p(X\@) Yot (X, 54(i), my = m| @)

T : !
- thzlgt(j’c:zt)};;(;(t) o ﬂim(ﬂim), (320)
= 9
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Clen ~(%,j) v uvedenych vztazichfpdstavuje prav@odobnostni hustoturer
chodu ze stavu do stavuj v Caset za podminky, Ze dany model vygeneroval
posloupnost vektoriX. Tuto hustotu je mozné vygitat jako

- 4 . p(si—1 =i, 5 = j, X{|®)
fYt(Zv.]) p(st 1 1, St .7‘ 1 ) p(Xti‘(I))

a1 (9)ag b (%) Be ()
_ u (JI ; . (3.21)

Clen (i, m) ma vyznam tzv,okupacni vérohodnosti(z anglickéhooccupation
likelihood) m-té komponenty stavi, kterou Ize pro uvaZzovany typ Markovovych
modell definovat vztahem

p(st = i,my = m, X|P)
p(X|®)

(i, m) = (3.22)

Clen (i, m) vyjadfuje miru prav@épodobnosti, Ze model s parametby ktery
vygeneroval celou posloupnostiznakovych vektortX, se vcaset nachazel ve
stavui a vektorx; byl vygenerovan pra m-tou komponentou stavit Soltet
Zthl ¢:(i, m) pak gedstavuje miru mnozstvi dat pouzitych pro estimaci parame
trli této komponenty. Pomoci pomociétpé a dofedné prorg@nné lze(;(i,m)
vyjadrit rovnici

Zj:l at-1(7)aj icimbir (xt) Bt (1)

Ct(ivm) - OZT(I)

(3.23)

Vysledné vztahy pro odhady novych parametri Ize integuedttaké slova.
Napiiklad vztah 3.17 vyjailjici odhad pravélpodobnosti fechodu ze stavido
stavuj Ize interpretovat jako po&r mezi celkovym éekavanym pétem gechod(
ze stavu do stavuj a celkovym @ekavanym pétem gechodil ze staviido viech
moznych stavll. Vztah 3.18 pro odhad vahového koeficiemtté komponenty
stavus Ize interpretovat jako poér mezi celkovou okugaich pravépodobnosti
této komponenty a celkovou okujrd prava@podobnosti stavii Podob@ mohou
byt interpretovany i vztahy 3.19 a 3.20.

Pri praktické implementaci Baum-Welchova algoritmu je ruprovaet Ska-
lovani dofiednych a zptnych prorénnych, protoze jejich hodnoty pro dostaie
velké T mohou lehce klesnout pod nejmensi moznou hodnotu fiyghaou pou-
Zitym vypatetnim systémem. Ddpdna i z@tna pronénna mohou byt ndfklad
nasobeny Skalovacim koeficienteéfndefinovanym dle [Huang01] jako

_
Zz‘lzl (i) '

ProtoZe jsou hodnoty obou pr@mnych pg@itany rekurzive a jednotlivé Skalovaci
koeficienty diky tomu neustale dohromady nasobeny, je eglialovaci faktor

S, = (3.24)
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pouzity pro vyp@et dofiedné prorénné roven \£aset hodnoé

t
Scaler(a) = H St (3.25)

t1=1

a obdobg pro vyp@et z@tné prordénné hodnaét

T
Scale,(8) = ] S (3.26)

t1=t
Skalovanou hodnotu dégdné prorénnéas<¢ (1) Ize pak vyjadit rovnici
a7 (1) = Scaler(a)p(X|®). (3.27)

Diky tomu, Ze Bhem Skalovani dochazi s rostoudiasem k postupnému vzajem-
nému nasobeni Skalovacich koeficientl, Ize vSechny vygezedé vztahy pro od-
had parametrdi pouzitigealizaci Skalovani beze zZmy. Nagiklad Skalovana mira
pravaépodobnostiy’c¢ (i, j) je rovna neskalované iy (i, j), protoze Skalovaci
faktory v Citateli a jmenovateli se vykrati

cale(: \ __ Scaletfl(a)atfl(i)ai,'b'(Xt)ﬂt(j)Scalet(ﬁ) . ..
yPele(i, j) = ScaleT((]x)jaT(I) = Y(i,7). (3.28)

Vyuziti Baum-Welchova algoritmu pro trénovani skrytych ikdasovych mo-
delll je diskutovano v kapitole 3.4.

3.3.2 Estimace metodou MAP

Estimace parametrll metodou maximalni aposteriorni @odobnosti (Maxi-
mum A Posteriori - MAP) je zaloZena na rozdilném principu neztoda maxi-
malni verohodnosti. Zatimco metoda MlEquipoklada, Ze hledané optimalni para-
metry jsou pevné a neznamé hodnoty, metoda MAP je zalozemgpadéze, Ze hle-
dané parametry jsou nahodné €aly se znamym apriornim rozloZzenim. V praxi
se proto metoda MAP pouziva pro adaptaci parametrli mpdeliot nedostatek
dat @i adaptaci je i pouziti této metodyasté€né kompenzovan informaci o apri-
ornim rozloZeni. Z uvedenych faktl také vyplyva, Ze pokaidgriorni rozlozeni
parametrll rovnogrné, coz znamena, Ze parametry modeldl jsou pevné hodnoty,
je metoda MAP identickd s metodou ML. V ramci metody MAP |zdimm@lIni
parametry® najit dle vztahu

N

b= arggax(p(@X)). (3.29)

kde p(®|X) predstavuje aposteriorni hustotu prépddobnosti parametrd za
podminky, ze dany model vygeneroval posloupnkstProtoze pedpokladame
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znalost apriorniho rozloZeni paramef® pouZijeme Bayeslv teorém a vyjade
tuto aposteriorni pravipodobnost jako

p(X|®)p(®)
p(X)

kde p(®) predstavuje apriorni rozloZeni prambdobnosti parametr®, p(X)
apriorni rozloZeni prapodobnostX ap(X|®) predstavuje @rohodnost, Ze data
X hyla vygenerovana modelem s parameabryMaximalizace aposteriorniho roz-
loZeni pravépodobnosti je potom dosaZzenaému parametr® tak, aby byl ma-
ximalizovan vyrazp(X|®)p(®), nebot p(X) je pro vSechny mozné hodnoftly
konstantni.

Pro modely typu CDHMM lIze odvodit vztahy pro odhad novychgmaetrl
podobnym zptisobem jako \grhozi kapitole u metody ML. Detailni postup viz
nagiklad [Psutka06]. Tyto vztahy maji nasledujici tvar:

vaha komponenty:

p(®|X) = (3.30)

Vim — 1 + Zthl Ce(i,m)

Cim = I - (3.31)
Sl (vie =1+ X0, Gl b))
vektor stednich hodnot:
0, = T+ S Gl m)x, (3.32)

Tim + Zle Ct(iv m)

kovaria&ni matice:

5, = Sim + Tim (i — H'L%n)(uzm — Kin) +
Nim — P + thl Ct(lv m)
T . o — iy
+ Zt:l Ct(la m) (Xt 7fl’zm)(xt P’zm) (333)
Nim — P+ 3241 Ge(i,m)

Matice S;,,,, vektor uY a cleny 7,7, V t€chto vztazich f@dstavuji para-
metry normalniho-Wishartova apriorniho ré@eni parametrim-té komponenty
stavui, P je dimenze matice (pocet giznakl) aclen v;,, reprezentuje para-
metr Dirichletova apriorniho rozlozeni pro vahuté komponenty stavit UrCeni
téchto takzvanych ,hyperparametriifgastavuje v rdmci metody MAP teoreticky
asi nejslozigjsi problém (viz nafiklad [Psutka06]).

Zfejmé nejjednodussi moznost, jak tyto parametry odhadnoupygipgimo
parametry vhodnych, jiz existujicich modell, které bybtrénovany na datech
s podobnou charakteristikou. Tento postup se pouziva \&sio pro Gely adap-
tace na mlugiho (viz kapitola 4.2), kdy jsou zaékteré hyperparametry dosazeny
primo parametry plivodniho neadaptovaného modelu a zbyjiéuméci volitelné
adapt&ni vahy. V praxi se navic diky malému mnozstvi dostupnydhadaptuji
neicasgji pouze vektory sednich hodnot a vygiet ostatnich hyperparametrli pro
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UCely adaptace zbylych parametrll tak ztracgeste na vyznamu.resréji Ize hy-
perparametry it tim zplisobem, Ze se nejprve ré@fidvS8echna dostupna trénovaci
data na Bkolik skupin, napiklad dle jednotlivychfecnikl ¢i prenosového kanalu,
a nasleda se pro kazdou skupinu vy@iou jednotlivé parametry model{, které tim
padem pedstavuji konkrétni realizace zgupokladanych apriornich rozlozeni. Na
zaklad nich se nakonec odhadnou hodnoty hyperparametrd.

Odvozené vztahy 3.31 - 3.33 pro odhady parametrli metodo& Maji vy-
znam vazeného sotu mezi hodnotami apriornich parametrli a hodnotami para-
metrli odhadnutych metodou ML z dat pouZitych pro estimstiz parametrt
odhadnutych metodou ML sefitpom zvySuje s rostoucim mnoZstvim dat. Pro
ZtT:l ¢i(i,m) — oo je odhad parametri metodou MAP totoZzny s odhadem pa-
rametrll metodou ML.
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3.4 Trénovani modelll pro rozpoznavani

3.4.1 Trénovani celoslovnich modell

Pro jednoduchost uvaZzujme nejprve systém pracujici slogldsni Markovovymi
modely, které obsahuji pouze jednu Gaussovu komponentudéka stavu. Nej-
jednodussi metodou trénovani parametrll je postup zalodandifazeni vSech
ramci trénovaného slova ke stavlim jeho modelu pomocibifite algoritmu:

Postup trénovani metodou Viterbiho girazeni
krok1: vytvofeni prvotnich odhadll parametrd

Ramce vsech realizaci uvazovaného slova (celkem R refligzaa rovno-
mérné @ifazeny ke stavlim trénovaného modelu-t€mu stavu modelu je tak
prifazeno celkendV; ramcti (oznéenych symbolens”) a podle nasledujicich
vztahll se provede prvotni odhad parametru:

vektor sfednich hodnoty; = & 37, x'" |

vektor rozptylll (diagonaini kovargai matice).o? = NL SN (X py)?

praveépodobnosti fechodlia; ;11 = Nﬂi

pravcépodobnosti setrvand; ; = 1 — a; 41

krok2: iteracni optimalizace parametri

Ramce vSech realizaci uvazovaného slova jsoiagpeny ke staviim tréno-
vaného modelu na zakladrirazeni Viterbiho algoritmem (pomoci poleé&tp
nych ukazatelll). Podle vztah{l uvedenych v kroku 1 se &igjp nové hodnoty
parametrll. Krok 2 se opakuje, dokud se dosta#ezvysuje erohodnost, Ze
trénovany model vygeneroval vSechna slovéeunga pro jeho trénovani (dokud
se zlepSuji parametry modelu).

Popsany postup (viz [Nouza97]) se pak opakuje pro vSeclémavana slova
a Ize ho rozsit i pro pripad trénovani Markovovych modeling-komponentami,
kdy jsou vSechny ramceiipazené k danému stavu nejprve rélahy iter&nim al-
goritmem K-means dd/ shlukll. Kazdy zé&chto shlukli pak reprezentuje jednu
komponentu. Z ramciiifazenych k jednotlivym shluklim jsou pakéeny stedni
hodnoty a rozptyly odpovidajicich komponent. Vahové koefily vSech kompo-
nent daného stavu jsou vygteny jako porér paitu rdmcll pirazenych k odpo-
vidajicimu shluku a celkového pm vSech ramciiifazenych k danému stavu.
Podrobny popis algoritmu K-means Ize najit filglad v [MacQueen67].

Slozitejsi ale efektiv@jsi metodou itef@ni optimalizace parametril je postup
zaloZeny na metamaximalni erohodnosti (kapitola 3.3.1). Na rozdil od Viter-
biho algoritmu, kdy je jeden ramec k danému stavu biidagen nebo ndfFazen,



20 KAPITOLA 3. MODELOVANI RECI METODU HMM

jsou @i metoce maximalni erohodnosti rAmce promluvyipazeny pomoci prav-
dépodobnosti ke véem staviim modelu. Trénovani metodoumnddxi verohod-
nosti je proto pesrejsi a vysledné modely davajiipozpoznavani lepsi vysledky,
nebot ve skuténosti Zadny fonémiesré nekorti nebo nezé&na na hranici jed-
noho konkrétniho ramce.

3.4.2 Trénovani modeld fonémd

Trénovani modelll jednotlivych foném je v principu séejako trénovani modeld
jednotlivych slov. B trénovani modelll fonémi (hlasek) se na rozdil od rozpo-
znavani nerozliSuje mezi tim, zda promluva obsahuje pcemo nebo vice slov.
Zpracovava se vzdy jako proud jednotlivych hlasekiddohlasek v tomto proudu
musi samoizjmé byt fedem znamo, musi existovat fonetickiepis promluvy
urCené pro trénovani. Na zakkadonetického fepisu Ize pak sestavit jeden | fik-
tivni“ model celé promluvy jakdettzec modelli jednotlivych hlasek. Viterbiho
algoritmem je pak nalezeno optimalniiiiazeni mezi ramci a stavy modelu celé
promluvy. Jednotlivé rAmce promluvy jsou tak zandygEirazeny i ke skuténym
stavlim jednotlivych hlasek, nebot jeden stav modelu puesnodpovida ve sku-
tecnosti jednomu stavu modelu jedné konkrétni hlasky. V jeitkr@ci trénovani
jsou tentokrat zpracovany vsechny promluvy najednou a hodg@oty parametrd
modeld jednotlivych hlasek jsou vypteny az z ramcliffazenych k danému stavu
ze v3ech promluv @enych pro trénovani. Obdobize pouzit také Baum-Welchv
algoritmus. Pro jednotlivé stavy modelu celé promluvynaitpro jednotlivé stavy
odpovidajicich hlasek, jsou vypny Citatelé a jmenovatelé vztaht 3.17 - 3.20,
které jsou pro kazdy stav modelu kazdé hlasky akumulovangmagenych pro-
ménnych a nové hodnoty parametrll jsou Vitemy of@t aZ po zpracovani viech
promluv.

Pri trénovani modeld fonéma je mozné pouzit hnékalik zplsobl, jak inicia-
lizovat patat&ni hodnoty parametrll a provédterani trénovani. Prvni nejjedno-
dussi moznosti je pouzit pro inicializadiimo parametry modelll natrénovanych
v minulosti na podobné trénovaci mnoZia reestimaci provéd nasleda efek-
tivnim Baum-Welchovym algoritmem. Pokud nejsou takové empdk dispozici,
Ize, podobe jako u modelll celych slov, rovn@mé @iradit rAmce promluvy ke
stavliim modeldl. Alternativihlze pouzit specialni mnozinu trénovacich dat, u kte-
rych jsou fesré znamy, respektive expertentany, hranice jednotlivych fonémi
v feCovém signalu. V obouffpadech je pak proveden@&kolik iteraci trénovani
Viterbiho @rifazenim a naslednje oget aplikovan Baum-Welch. et komponent
Ize urtit podobr@ jako u celoslovnich modelll expegtrdipadré Ize vyjit z p&tu
mensSiho a postugncklit komponenty s neftSi vahou dokud se zlepSuji vysledky
rozpoznavani. DalSi moznosti, jak inicializovat paraggérpouzit takzvanyplo-
chy start (z anglickéhdlat starf), kdy jsou parametry vSech modelll nastaveny na
globalni hodnoty vypétené ze vSech promluvagnych pro trénovani. Po této ini-
cializaci nasleduje &Sinou opt Baum-Welchova reestimace.

Obecre se fitom rozlisuji dvé zakladni kategorie fonému - monofony a trifony.
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Jako monofony ozr@jeme takové modely, které nezavisi na kontextuema je
uvazujeme. Naopak jako trifony oztigeme modely zavislé na kontextu, u kterych
rozliSujeme pedchozi a nasledujici hlasku. Nidglad procestinu existuje celkem
ctyricet rliznych monofonll a teoretickityficet na teti rliznych trifonfi, nebot
kazdy monofon mlize mit zaro¥€tyficet rliznych pedchltidct &tyficet riiznych
foném{ po Bm miize nasledovat. Ve skatesti je vSak poet trifondl nutnych pro
reprezentaci daného jazyka sarfemé vzdy mnohem mensi neZ et monofon(
na feti, protoze Bkteré kombinace hlasek se v daném jazyce vyskytuji jenivelm
zfidka nebo dokonce vlibec.

VySe uvedené trénovaci strategie je mozné uplatnit abeco jakékoli foné-
mové jednotky - monofony i trifony. Natrénovat modely trifoje oviem v praxi
sloZitejSi nez natrénovat monofony, nebot v trénovaci mndaia téraf nikdy ne-
vyskytuji vechny trifony. Z toho dlivodu sé frénovani trifonll pouzivaji postupy
vedouci k modellim se sdilenymi parametry. Akusticky dinifony se sléuji do
obecrgjSich skupin pomoci metod shlukové analyzy.

V principu existuji d@ zakladni metody shlukovani, které se pro trénovani
trifonll pouZivaji. Jedna se,shlukovani fizené daty(z anglickéhodata-driven
clustering a,shlukovani zalozené na pouziti rozhodovaciho stroifaenglického
decision tree based clusteringProtoze v ramci této diseltai prace byly pouZzity
pouze modely monofont (vy&tleni viz kap. 6.2), nebudou zdeé®hvedené me-
tody detailié popsanyCtende Ize odkazat na mnozstvi literatury (iiafYoung00]

Ci [Psutka06].






KAPITOLA 4

PRINCIPY NEJ CASTEJI
POUZIVANYCH ADAPTA CNiCH
METOD

4.1 Clenéni adaptanich metod obece
Metody adaptace na mldiho se obead cgli dle rékolika riiznych kritérii:
1. znalosti prepisu respektive textu adapt&ni promluvy

e Rizena adaptace, téZ adaptace s ugitelem (supervisedasitex)

K dispozici je foneticky pepis promluvy, ktery je vytv@ny negasgji
Clovekem a tudiz v principu spravny.

e Nefizena adaptace, i adaptace bez ucitele (unsuphaslaptation)
Foneticky @epis promluvy k dispozici neni, ale Ize ho vyfitoauto-
maticky pomoci rozpoznata reci. Nasledkem toho miiZze oviem ob-
sahovat vice chyb.

2. zplsobu pouziti adapta&nich dat

e Postupna (inkrementalni) adaptace (incremental adaptgti
Systém se adaptuje postépstim, jak pichazeji nova adaptai data.

e Davkovéa adaptace (batch adaptation)
Pro adaptaci jsou pouzita vSechna adaptalata najednou.

3. zavislosti na obsahu adaptani promluvy

e Adaptace zavisla na textu
Pro adaptaci danou metodou musi byt vzdy pouzita stejnalpvam
odpovidajici jednomu konkrétnimu textu.

e Adaptace nezavisla na textu
Pfi tomto typu adaptace je mozné pouzit jakoukoli promluvu.

23
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4. typu adaptovanych parametrd

e Adaptace akustického modelu
Cilem je upravit parametry akustického modelu pouzivargroaoz-
poznavanteci.

e Transformace (normalizace) vektoru pfiznaku
Cilem je transformovatifimo vektory Fiznakll vypd@tené z rozpozna-
vanéhorecoveho signalu.

VySe popsané metody se sarf@me v praxi kombinuji a pouziti konkrétni
metody adaptace zavisi zejména na mnozstvi a typu dat, jsewak dispozici
v dané konkrétni Uloze. V systému pro diktovani izolovansicir nebo spojitéeCi
se pouzivaji n€askji metodyfizené davkové adaptace. Niegad v kometnich
diktovacich systémech ma kazdy uzivatel vybm viastni profil, jehoz saasti je
i sada adaptovanych modell. Pro jejich vyem musi pitom uZivatel nadikto-
vat @fipraveny text a vysledna promluva je posléze najednouitmp#o adaptaci.
Naopak u telefonniho dialogového systému, se kterym eiyaacuje iteba jen
nékolik minut az sekund, je uziteé vyuzit pro adaptaci co nejrychleji jakoukoli
promluvu. V tomto pipace je tedy vyhodné pouzitékterou z inkrementalnich
metod.

V nésledujicim textu jsou popisované ad&piametody rozdleny na &kolik
skupin dle principu jejich funkce (viz néixlad [Woodland99]), icemz diiraz je
kladen na ty, které byly vyuzity v ramci této prace. Jednaejmena o metody
adaptace akustického modelu.

4.2 Metody typu MAP

Jak nazev napovida, jsou metody typu MAP zaloZeny na estip@ametr(
z adaptani promluvy metodou maximalni aposteriorni prépddobnosti (kapi-
tola 3.3.2). Jako hodnoty parametrll apriornich rozlojsmil gitom pro (Eely
adaptace &tSinou pouzivanyifimo odpovidajici hodnoty parametri modelu, ktery
je adaptovan - népségji jde o model nezavisly na mlgim (Sl). Zbylé apriorni
parametry maji vyznam volitelné adaptd vahy.

Nag‘iklad nejvice pouzivany vztah pro odhad vektoriedhich hodnot adap-
tovaného systému lze vyjétprepsanim vztahu 3.32 jako

~SA szlifwll + 2?:1 Ct(iv m)xt 4.1
Tim + thl Ct(lv m)

kde symbothT:1 ¢¢(i,m) zn&i okup&ni verohodnostn-té komponenty stavu
vypoctenou z adaptaich datX a clen7;,, ma vyznam adaptai vahy. Jeji hod-
nota souvisi s mnozstvim dat pouzitych pro trénovani uvaé&komponenty Sl
modelu. Pokud by hodnotsg,, dané komponenty bylaffmo rovna jeji celkové
okup&ni verohodnosti vypétené ze vSech trénovacich promluv, vymal by
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vztah 4.1 odhad Bdnich hodnot této komponenty vyieny metodou ML do-
hromady z adaptaich i trénovacich promluv.

Pravdivost tohoto tvrzeni lIze jednoduSe ukazat. ©mea symbolem
ST ¢PREN(i,m) okupani vérohodnost vypétenou fii trénovani SI systému
z trénovacich promluv. Pra,,, = Y7, ¢Z'#¥N (4, m) dostaneme

T . T .
~SA _ Zt:l tTREN(Zam) ZSTI{L + thl G (i, m)xy

Sy GEREN (i m) + 320 Guli m)
kde
IS S[ — Z?:l C;TREN(Z? m)X?REN . (43)
T L N i)
Nakonec, dosazenim vztahu 4.3 do 4.2 vyjde
251 _ i GV )X REN 4 Y G mx (4.4)

" ST CTREN (i,m) + 0L Goliym)

Odvozeny vztah 4.4fpdstavuje odhad vektorufstinich hodnot vyptieny me-
todou maximalni @rohodnosti dohromady z ada@téch i trénovacich promluv.
V nékterych pramenech, kde neni vgden princip odhadu parametrli meto-
dou MAP obecBs, pak byva adaptace metodou MAP odvozena jednodude opa
nym postupem: Ze vztahu 4.4 je nejprve odvozen vztah 4.2 &m wyraz
ST ¢FREN (i, m) nahrazen adaptai vahour;,,.

Béhem adaptace je pak sarmgjmé vzdy pouzivana nizSi hodnotg,,, nez
ktera odpovida skuémé hodnat celkové okupéni verohodnosti. $edni hod-
noty Sl systému tim padem maiji nizSi vliv, nez kdyz by byl pdagtaci pouzit
vztah 4.4 (respektive nez kdyZ by byla ad&@piadata pouzefidana do rozsahlé
trénovaci databaze Sl systému). Hodnota pfitom miize byt pro Gely adaptace
pro vSechny komponenty a stavy konstantni, typicky v rorbhez 20.

Vztah 4.1 pro adaptované vektoryexinich hodnot pak mliZze byt chapan jako
vazeny solet s parametrem

-
R (4.5)
Tim + 3421 G, m)
mezi plvodnimi sednimi hodnotami SI systému a novymi hodnotami ziskanymi
metodou MLE pouze z adajgtaich promluv.
Pomoci vahového koeficienty,, Ize podobg definovat i vztahy pro nové hod-
noty kovari&ni matice

$5A _ Sy Geli,m)xe(xy)
T T+ Y Glim)
T (B8 + k(51

SA/, SAY
Tim + Z?:l Ct(lv m)
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a vahu pislusné komponenty

éSA _ Tim + Z?:l Ct(i7 m) ]
> iy <Tik + 3 Gl k))

4.7)

Z uvedenych vztahtl vyplyva, Zém vy3si je mnoZstvi dat pouZzitych pro adap-
taci, tim niz8i vliv na vyslednou hodnotu adaptovanéhormpateu méa ptivodni pa-
rametr S| systému. Naopak vliv parametrll Sl systému seusssrostouci hod-
notou vahového koeficientt),,,.

Pror,, = 0 neboZtT:1 ¢t(i,m) — oo je adaptace metodou MAP totoZna
s odhadem parametrll z adaptch promluv metodou MLE a tedy s natrénovanim
narecnikovi zavislého (SD) systému.

Pfi praktickém pouZiti metody MAP se ale Bapgji adaptuji pouze vektory
stfednich hodnot, pro adaptaci rozptylll a vahovych koeftaigednotlivych kom-
ponent &tSinou neni k dispozici dostatek dat. Znou hodnot rozptyll by se navic
mohla vyrazg snizit robustnost systému.

Nejvétsi vyhodou metody MAP je skutrost, Ze diky svému principu jako
jedina z pouzivanych adatzich technik konverguje s rostoucim mnozstvim dat
k teoreticky nejlepSimu SD modelu. Je pr@@sto povazovana za zakladni adap-
tatni metodu a pouZziva se zejménaippdech, kdy je pro adaptaci k dispozici vice
promluv v trvani deseti azékolika desitek minut. Naopak jeji n&t&i nevyhodu
predstavuje fakt, Ze adaptovany mohou byt pouze parametdelingjejichZ rea-
lizace jsou sogasti adapini promluvy. ModelyfeCovych jednotek, které nejsou
v adapténich promlu¢ obsazeny, nejsou adaptovany viibec a modely, pro které
je mnozstvi adaptanich dat piliS malé, jsou po aplikaci metody MAP adaptovany
nedostaténe.

4.2.1 Predikce modelli zaloZzena na regresi (RMP)

Pro odstraéni problému nedostateg adaptovanych parametrll bylo vyvinuté-n

kolik nadstavbovych regresnich technik, které jsou damany jako metody typu

RPM (Regression Based Model Prediction - predikce modalizena na regresi).
Jejich princip spb6iva v tom, Ze se snazi najit vzajeénkorelované parametry
adaptovaného modelu, mezi korelovanymi parametry pakdithnearni regresni

vztahy a ty naslednvyuzit pro dodatnou adaptaciéch parametrdl, pro které ne-
byl k dispozici dostatek dat. Adaptace jétpm vétSinou aplikovdna pouze pro
vektory stednich hodnot.

Prikladem techniky typu RMP je metoda WNR (Weighted NeighBegres-
sion - regrese s vazenim sousedd) [LeiOG].j8im pouZiti je nejprve pro kaz-
dou komponentu Sl systému pomoci Mahalanobisovy vzddienakezeno cel-
kem N komponent $ousedj) které jsou ji nejblizsi. Po adaptaci metodou MAP
jsou pak vSechny komponenty ra@ddny podle mnoZstvi pouzitych dat na zdro-
jové, pro které byl k dispozici dostatek dat, a cilové, preré&tk dispozici dostatek
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dat nebyl. Naslednjsou pro kazdou cilovou komponentu vybrany z mnoziny nej-
blizSich komponent pouze ty, které byly oZeay jako zdrojové. Mezi nimi je
pak sp@itana korelace. Pokud je vygtena hodnota korelace vysSi nez minimalni
pozadovana, je profetdni hodnoty vybranych zdrojovych komponentema rov-
nice regresni ifmky (metodou vazenych nejmensictverctl) a jeji pomoci jsou
adaptovany $edni hodnoty dané cilové komponenty. V [Lei00] jsou poys#alSi
varianty této metody, které se liSi podle typu pouzité regrenetody.

Obdobnym pikladem je metoda svazovani parametrd publikovana
v [Zelezny01]. Regresni vztahy jsou v ramci ni hledany veutdemnérném
prostoru, v @Bmz kazda osa reprezentuje jeden stejny paraméad(dthodnotu)
dvou rliznych komponent daného akustického modelu a kaadly rfizného
fecnika. Pro hledani regresnich vztahli proto musi byt k dispaékolik sad SD
modelll nebo alesgionékolik sad dobe adaptovanych modell, které v uvazova-
ném prostoru fedstavuji gkolik konkrétnich bodd. Pro kaZdou dvojici parametrli
je pak spgitana korelace a metodou nejmengibrercti nalezena rovnice regresni
primky. Fi aplikaci celé metody je pak také nejprve provedena adeptaetodou
MAP a nasledé je oggt provedeno rozgeni adaptovanych parametrli na cilové
a zdrojové. Pro kazdy cilovy parametr je potom nalezen oejkorelovany
parametr ze skupiny zdrojovych parametrll a nasej@ntento cilovy parametr
adaptovan pouzitim odpovidajicihéepdem vypateného regresniho vztahu.

4.2.2  Strukturalni MAP (SMAP)

Dalsi nadstavbovy fistup k technice MAP ifgdstavuje metoda ozéavana jako
SMAP (Structural MAP - strukturalni MAP) [Shinoda97]. Stéjjako vySe po-
psané metody RPM se i SMAP pouziva pro zvySeni rychlostitadepV ramci
SMAP jsou vSechny Gaussovy komponenty systémuélernty do stromové struk-
tury, pficemz apriorni parametry jsou pro kazdy uzel vyslednéharatroypc-
teny na zakla@l komponent obsaZenych veglchazejicim uzlu vy3Si GrognBeé-
hem adaptace Ize pak vyfiemy strom prochazet a adaptaci je mozné prévad
rliznych Urovnich stromu dle aktu&lostupného mnoZstvi adaféch dat. Uve-
deny postup adaptace pomaoci hierarchické stromové styujepodrob® popsan
v nasledujici kapitole.

4.3 Metody zalozené na linearni transformaci

Princip uvedenych technik spiva v linearni transformaci parametrli plivodnich
modelll tak, aby nové adaptované modely vice odpovidalya&leristikdm hlasu
daného mlugiho. Vyhoda tohoto fistupu spoéiva ve zvySeni rychlosti adaptace,
nebot v gipack, Ze je adaptaich promluv malo, mliZze byt pouzita jedna transfor-
mace najednou proékolik akusticky blizkych Gaussovych komponent. Mnozina
akusticky blizkych komponent, sdilejicich jednu spaleu transformaci, jefjiom
ozn&ovana jako regresniitla. Svazovani komponent je mozné pragafes celé
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stavy jednotlivych modelll nebo Iépéimo pres jednotlivé komponenty riiznych
stavdl.

4.3.1 Maximalré verohodna linearni regrese (MLLR)

Asi nejrozsiengjsi a zakladni technikou ze skupinyigiupti zaloZenych na li-
nearni transformaci je metoda MLLR (Maximum Likelihood ear Regression
- maximalré verohodna linearni regrese) [Leggetter95]. V ramci metodyL M
je provadna transformace parametrli modell tak, aby byla maximaina @-
rohodnost toho, Ze pro adaptaci pouZitd posloupnost ekptiznakll X =
{x1, x2, ..., xp} byla vygenerovana danym modelem. Maximalizaéeotod-
nosti je gitom dosazena pouzitim techniky EM pod@&bjako v ramci estimace
metodou ML nebo MAP.

Metoda MLLR se pouziva zejména pro transformaci vekta@dstich hodnot.
Pro jednoduchost odvozeni transformaéehto parametrll nejprve uvazujme, ze
regresniitida, pro kterou je transformace hledana, obsahuje podné j8aussovu
komponentu odpovidajieh-té komponeri j-tého stavu modelu jednoho konkrét-
niho fonému. Vztah pro transformaci vektoréesinich hodnot Ize potom vyjét
jako

pin = Apsh +b, (4.8)
kde A je hledand transforntai matice o rozfrechP x P, b je P-rozmerny

vektor posunuti & je patet @iznakd pd&itanych Z‘eCového signalu.
Rovnice 4.8 byva pro jednoduchost uead ve tvaru

kde W je matice o rozrérechP x (P+1) a§;,, = [w, fjmy, Hjmsy - - - Limp) T
je rozsfeny vektor stednich hodnot s posunutian

Pro odvozeni vypttu transforméni matice W metodou EM pro modely
typu CDHMM s multimodalnim Gaussovym rozlozeninippmdaime nejprve
vztah 3.15 pro vypeet pomocné funkc® (&, ®)

p(X,S,K|®) .
Z Z P(X[®) —————log p(X, S, K|®).
Se¥ KeQT
Ten je mozné s pomoci 3.13 upravit do tvaru

IPIEELD (zzoga&

Se¥ KeQT

+ Z 1og by, (x¢) + Z log ésdq)- (4.10)

t=1 t=1
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Vzhledem k tomu, Ze hledame transfoinamatici pro vektory $ednich hodnot
jedné konkrétni komponenty, Ize rovnici 4.1k&psat do tvaru

p(X, s =j, ke =m|®)
Q@.®)=c+ ) > Z X[®) 10g bim(x:). (4.11)
Se¥ KeQT t=1

Pouzitim vztahu 3.22 definujiciho okujya verohodnost konkrétni komponenty
Ize gfedchozi vztah upravit do podoby.

Q(®, @) —c+Z<t jym)log byk(x). (4.12)
t=1

Rozepsaninglenulog Bjk(xt) v pfedchozi rovnici potom dostaneme

T
Q(&,®) = c %Z (. m) | P log(2m) + log ] +
t=
Hog(ejm) + (x0 = WEj,) Sk - Weg,) . (4.13)

Maximum pomocné funkcé_)(cﬁ, ®) pak vzhledem k hledané transforéma ma-
tici najdeme tak, Ze nejprve vypteme jeji derivaci diév

_Q (&, ®) th j,m [xt - ngm] I (4.14)
a poté tuto derivaci polozime rovnu nule
T
> Gl )5k [0 = W | € = 0. (4.15)
t=1
Upravou fledchoziho vztahu dostaneme finalni rovnici ve tvaru
T
th G X =D GG m) S WE,E - (4.16)
t=1

ReSeni této rovnice v uzBném tvaru existuje pouze pro modely s diagonalni
kovariani matici. Jeho odvozeni miizeme nyni jednoduse provéset dlpeciejSi
pripad, kdy je transfornii matice sdilena celked/ rliznymi komponentami.
Nejprve upravime rovnice 4.16 prdipad vice komponent

T M T
th VB %0, = D0 Y GBI WE L (4.17)
m=1 t=1

m=1 t=1
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Nyni ozn&ime pravou stranufpdchozi rovnice symbolerly (Y bude matice
o roznerechP x (P + 1) a upravime ji do tvaru

M
Y=> V"WD", (4.18)
m=1
kde
T
V=3 G(m)E, (4.19)
t=1
a
D" =¢, ¢, . (4.20)

ProtozeX,, je diagonalni @™ je symetricka, plati pro prvky maticg ze

P+1 )
Yig = Y Wiggh, (4.21)
q=1

kdegj(.fc)l7 jsou prvky maticeG ) o rozmérech(P + 1) x (P + 1), které jsou defino-
vany jako

M
gy =3 vid, (4.22)
m=1

Ozn&ime-li nyni levou stranu rovnice 4.17 symbol@nmusi platit, ze

P+1 )
% = Yig = Y Wil (4.23)
q=1

ProtozeZ ani G() nezavisi na hledané transforéma matici, Ize vyjadt Feseni
proi-ty fAdek maticéW jako

1

w; =GO g (4.24)

Vypotet inverze matic&(?) z vysledného vztahu 4.24 je v praxi netrivialni,
nebot tato matice j€éasto Spaté podmirena. V praxi je protofeba tvdit regresni
tfidy tak, aby obsahovaly dostatey pc&et komponent, pro které musi byt zarove
dostatek adaptaich dat, aby jejichiispevky nebyly nulové. Pro vyget inverze
potom byvéa pouzivana metoda SVD (Singular Value Decomipasitrozklad na
singularni hodnoty) [Press02].

Uvedeny postup odvozeni Ize podégjako v kapitole 3.3.2 jednoduse rdsSii
pro pripad, Ze adaptai data jsou tviiena posloupnostiékolika promluv. Ve vSech
vyslednych vztazich se pak krénpronénnét stita také pes jednotlivé promluvy.
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4.3.1.1 Diagonalni transformace

Protoze vypoet plné transformiani matice dle vy$e odvozenych vztaht je @oné
narany, pouziva se vékterych aplikacich, ndifklad kdyz je k dispozici pouze
malé mnozstvi dat, transfori@ai matice ve tvaru

w11 w11 .- 0
W = w2,1 0 v 0 (4.25)
Wn, 1 0 - Wpn+t1

Kazdy prvek nového transformovaného vektoru pak vnikne Zakse vynasobi
odpovidajici ptivodni hodnota digte se k ni konstanta dle vztahu

= ww; g+ wipr st (4.26)

V pripacg, Zew = 0, mlze byt transfornini maticectvercova a diagonalni a cely
vypocet se jed vice urychli.

Teoreticky Ize navic jegthledanou transformaci omezit pouze na vybréité p
znaky (napiklad statické) a tim jestvice redukovat piet koeficientll, které je
nutné vypditat z adapténich dat. V praxi ale tato redukce bohuzel &mzdy
vede k signifikantnimu zhorSeni rozpoznavaciho skére [eggP5].

4.3.1.2 Transformace ostatnich parametrdi modelu

Metodou MLLR mohou byt teoreticky transformovany i ostatafametry modeld,
nejen vektory sednich hodnot. ProtoZe ale prépbdobnosti echodll mezi stavy
a vahové koeficienty jednotlivych komponent maji jen maly mk Usg@3nost roz-
poznavani, ma smysl roziadaptaci pouze na kovatiai matice.

V principu existuji d¥ moznosti, jak transformaci kovagiai matice vyjadt.
V prvnim mozném fipack je hledana transformace ve tvaru

»54 = B,,HB,,, (4.27)

kde H je hledana transformaceR,, predstavuje Choleskiho faktor matimff .
Vyhodou je, ZefeSeni uvedené rovnice metodou ML je jednoduché (viZinap
klad [Gales98]. Nevyhodutpdstavuje skutmost, Zze adaptovana kovand ma-
tice je plna, &koli plivodni matice apriorniho modelu je diagonalrii.rBzpozna-
vani je pak proto pomalejSi vypet logaritmu erohodnosti, Ze dana komponenta
vygenerovala konkrétni vektorignaku

log p(x¢| W, H, !, B31) = log N (xe|p/, =51 (4.28)

m m

Symbol N (.) ve vztahu 4.28 fitom pfedstavuje Gaussovo prambdobnostni roz-
loZzeni dané komponenty.
Ve druhém pipack je transformace hledana ve tvaru

»5A —HRSH' (4.29)



32 KAPITOLA 4. METODY ADAPTACE NA MLUV CiHO

Reseni uvedené rovnice je pak nutné prétairanim vypdtem, nicméa vyho-
dou je, Ze Bhem rozpoznavani je moznégiat \verohodnosti efektivia s plivodni
diagonalni kovariéni matici neadaptovaného systému, nebot plati (viz [€8

log p(x:|W, H, p! =51 = log N(H 'x,[H™ ', =57)

m

—%log(\H!Q). (4.30)

4.3.1.3 MLLR somezenim- CMLLR

Kromé klasické metody MLLR popsané vySe, nazyvag&dy jako MLLR bez
omezeni (unconstrained MLLR), existuje také varianta szemén (constrained
MLLR - CMLLR) [Digalakis95]. V ramci CMLLR je hledana jednaejna trans-
formatni matice pro vSechny komponenty systému a tato je pot&oagina na
vektory stednich hodnot i kovaré@ni matice.

psit = Aus! b

»54 — AXSTA” (4.31)
Reseni rovnice 4.31 se @pprovadi metodou EM,figemZ funkciQ(®, ®) je
v tomto @ipad® mozné upravit do tvaru

. 1<
Q@) =c— 53 4(m) [tog 5| — log(|AJ*) +

= ) S8 (R - ). (432)
kdex; je vektor giznakd transformovany dle vztahu
% =A%, + A 'b. (4.33)

Z uvedenych vztahll vyplyva, Ze CMLLR odpovida aplikacelinni transformace
primo na vektory piznakdl a byva proto &kdy zd&azovana mezi techniky typu
FSA (Feature Space Adaptation - adaptace v prostiangki). V této skuie
nosti sp@iva i nej\etsi vyhoda metody CMMLR, nebotfipadaptaci na mlugiho
neni nutné poitat a ukladat adaptované parametry jednotlivych mqde#isté&i
pouze aplikovat vyp@tenou transformaci na vektoryipnakll. Vyp@et logaritmu
vérohodnosti Bhem rozpoznavani je ovSem nutné&ipat jako:

log p(x:|A, b, !, 251) = log N(A™'x, + A7 'b|py), B0))

—%log(|A|). (4.34)

Metoda CMLLR se proto pouZivad zejména v rdmci trénovani odmiocSAT
(kapitola 4.3.3), které je zaloZzeno na pouziti trénovadiahod velkého mnozstvi
rliznych mlugich.

Nevyhodu techniky CMLLR fedstavuje skutmost, ze transforngai matici
je nutné hledat iteim vypdtem [Gales98] a Ze tato metoda dava sama @ sob
podobné vysledky jako MLLR bez omezeni.
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4.3.1.4 Tvorba regresnich itid

Jak jiz bylo uvedeno v Gvodu této kapitoly, fiatnezi nej\etSi vyhody metody
MLLR skutetnost, Ze jedna transforiyai matice miize byt vygena najednou
pro rékolik Gaussovych komponent systému, které spolu sdiijedgresnifidu.
Moznosti, jak vytvdit jednotlivé regresniftdy, je @itom hned kolik.

V pfipacg, Ze je k dispozici malé mnoZstvi adaptech dat, mohou vSechny
komponenty sdilet pouze jednu spileu regresniidu. V pripac vetsiho mnoz-
stvi dat je naopak mozné vytiib jednu fidu pro kazdy konkrétni foném nebo
je mozné rozdlit vSechny modely do jednotlivych fonetickychid: na explozivy,
frikativy atd.

Problém nalezeni vhodnych regresnitld ¥zhledem k mnoZzstvi dostupnych
adapténich dat Ize viesit také aplikaci algoritmu klastrovani [Young00]. V tiom
pfipace jsou regresnifidy automaticky usp@dany do binarniho stromu, kde
kazdy uzel reprezentuje skupinu akusticky podobnych karap gicemz ve vr-
cholu stromu jsou obsaZzeny vSechny komponenty. Vyhodaeandt pistupu
spaiva v tom, Ze fi adaptaci je mozné regresni strom postipnochazet a trans-
formatni matice je moZné vygenerovat pouze pro uzly, pro které gisgozici
dostatek adaptaich dat a spluji jednu z nasledujicich podminek - jsou bud' uzly
koncovymi nebo maji potomka, pr@&hoz byl adapinich dat nedostatek.

Dalsi informace o metad MLLR mohou byt nalezeny néixlad
v [Huang01], [YoungO00], [Leggetter95] nebo [Matsoukas97]

4.3.2 Kombinace metod MAP a MLLR

V praxi se jako vyhodné ukazuje pouzit metodu MLLR v kombiraeetodou
MAP, pficemz zplsobl, jak @techniky zkombinovat, existuje hnedkolik. Na-
priklad v ramci metody ozrimvané jako MAPLR (Maximum A Posteriori Linear
Regression - maxima&iaposteriorni linearni regrese) [Chesta99] je mozné pro
vypocet transforméni matice pouzit namisto metody maximalérehodnosti me-
todu maximalni aposteriorni pra&podobnosti. Zmi@ny @Fistup ma ovsem tu ne-
vyhodu, Ze nejprve jd¢éba odhadnout apriorni praéggodobnosti rozloZzemi(W).

kdy jsou nejprve pomoci MLLR odhadnuty nové hodnoty vektsiédnich hod-
not, které jsou nasle@npouzity jako apriorni pro metodu MAP. Diky prvotnimu
pouziti MLLR pro jednotlivé regresnfitly tak mohou byt adaptovany i modely
FeCovych jednotek, které nejsou obsazeny v adapti promluvach a které nemo-
hou byt normalé pomoci MAP adaptovany. Naslednym pouzitim metody MAP je
pak zar@ena konvergence vSech adaptovanych modelti k SD modellim.

4.3.3 Trénovani s adaptaci na mlugiho (SAT)

Metoda oznéovand jako SAT (Speaker Adaptive Training - trénovani ptedd
na mluiho) [Anastakos96]iedstavuje alternativni postup pro trénovani akustic-
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kého modelu nezavislého na mitiin. Je zaloZena na hypotéze, Ze velka variabilita
(hodnoty rozptyld) akustické modelu nezavislého na ilnvje zptisobena démna
faktory - fonetickou odliSnosti jednotlivych hlasek a rdmdsti hlasovych charak-
teristik jednotlivych mlugich z trénovaci databaze, ktera nezavisi na inférnim
obsahueCového signalu. Cilem SAT je tuto rozdilnost miginiky behem tréno-
vani potl&it a vytvdit presréjsi akustické modely s mensimi hodnotami rozptyll
- tzv. .,kompaktni modely*“(z anglickéhacompact modél

Metoda SAT je proto zaloZzena na zakladnifegpokladu, ze je mozné roz-
délit trénovaci databazi promluv dle jednotlivych mbich. P@et vSech mluv-
gich se oznéuje symbolemV. Déle se pedpoklada, Ze promluviX (™ jsou pro
kazdého mlugiho generovany jeho specifickym modelem respektive toameici
G (®,.), kde ®. ozn&uje hledanéompaktniparametry, které, na rozdil od
bézré uvazovanych parametrtl, nevystihuji variabilitu higsbvcharakteristik jed-
notlivych mluwich. Jinakketeno, transformacé: ™) mapuje kompaktni parametry
®. na parametry zavislé na konkrétnim miim podobg, jako napiklad metoda
MLLR transformuje na&eCnikovi nezavislé modely na modely konkrétniho mluv-
¢iho. MnoZina optimalnich transformaél = {G(1), G®?) ..., GV)} charakteri-
zujici jednotlivé mluéi je pfitom v rdmci SAT hledana sd@asré s modely®,

N
(®,0) = argmax [ [ p(X™ |G (®.)). (4.35)

© n=1

V praxi se v ramci metody SAT hledaji optimalni parametry teek stednich
hodnot a rozptylli, ostatni parametry jsou odhadnuty kgsinetodou ML. Trans-
formace charakterizujici jednotlivé mléivse hleda ve stejném tvaru jako v rdmci
metody MLLR. Hledani optimalnich parametrll je zaloZzenoatgoritmu EM a
pomocna funkc@;)(ci%, ®.) méa @itom vzhledem k jednotlivym Gaussovym kom-
ponentam systému tvar

N, Ty, I,M;
Q@ @)= > ¢"(m)logN(xV[AM s, + b 82 ). (4.36)

nvtvjvmzl

kde N (.) symbolizuje Gaussovo prag&godobnostni rozloZzeni dané komponenty.

Pfima maximalizace funkc@(ti), ®) vede na soustavu slozitych nelinearnich
rovnic. V praxi se proto pouziva postup, v jehoz gfib jsou jednotlivé optimalni
parametry hledany postupngicemz zbylé dosud neodhadnuté parametry jsou
fixovany. Nejprve se zafixuji Edni hodnoty a rozptyly kompaktniho modelu a
odhadnou se jednotlivé transformace. Nastesa opt zafixuji rozptyly a pomoci
nalezenych transformaci jsou vy@tany nové sedni hodnoty. V poslednim kroku
jsou odhadnuty hodnoty rozptylt.

Vztahy pro odhad jednotlivych parametrti a transformagifeapokladu dia-
gonalnich kovariénich matic je mozné najit v [Anastakos96]. Z vysledkl wved
nych ve zmnovanémclanku vyplyva, Ze Sl (kompaktni) modely vyfemé uve-
denym zplisobem davaji stejné vysledky jako modely nataméd metodou ML.
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Vyhoda trénovani metodou SAT se projevi aZfipp®, Ze vysledny model adap-
tujeme na konkrétniho ml@ho. Adaptovany kompaktni model byétotiz i
rozpoznavani davat relatiegncca o 10 procent lepsi vysledky, nez model vznikly
adaptaci standardniho SI modelu.

4.3.3.1 Metoda FSA-SAT

Popsana nejobegjsi varianta metody SAT se v praxilis nepouziva, nebot je
spojena s plisnymi vypaCetnimi a parétovymi naroky [Matsoukas97]. Mnohem
popularr@jsi je proto metoda oztiavana jako FSA-SAT [Gales96]. Jak nazev na-
povid4, jedna se variantu metody SAT zaloZenou na transftirmektorli piznakd

- tedy uziti metody MLLR s omezenim (CMLLR). Cely proces mstce para-
metrll je pak jednodussi: pro kazdého ndlilno se nejprve vypie transformani
matice, pomoci které se transformuji jeho adaptaromluvy a pomoci metody
ML se pak z transformovanych dat vSech nmidich odhadnou nové hodnoty para-
metrtl kompaktnich modelll. Ty se pakébpouZiji pro novy vypoet jednotlivych
transform&nich matic a cely uvedeny postup skalikrat opakuije.

4.4 Metody zaloZzené na shlukovani modelll mluich

Principem metod zaloZenych rehlukovani (modelll) mluvéich (z anglického
Speaker Clustering SC) je vytvdit ve fazi trénovani systémuékolik sad mo-
delli pro rlizné skupiny (klastry respektive shluky) teferenénichmluvcich a
tyto sady modelli pakdhem adaptace vhoéivyuzit pro odhad parametrli modelu
neznamého miwiho.

Nejjednodussi formou tohotdfigtupu je aplikace na pohlavi zavislych (gen-
der dependent - GD) modeld, které mohou byt pouZity nan8stmodelli déma
zpusoby. Jednakifimo pro rozpoznavanieci a pak jako apriorni ip adaptaci (viz
kap. 6.3.5).

4.4.1 Trénovani s vylerem mluvCich (SST)

Metoda SST (Speaker Selection Training - trénovani sérsth mluv-
Cich) [Padmanabhan98fgustavuje limitni variantu technik zalozenych na shlu-
kovani mlugich, nebot v ramci SST je kazdy shluk reprezentovan @ijédnim
referertnim mluvcim. Adaptace na neznamého nitiho probiha ve dvou krocich:

1. Nejprve je proveden v N referergnich mluich, jejichz data respektive
modely budou pouzity pro adaptaci.

2. Poté je vytveen finalni adaptovany model.

Oba uvedené kroky jsou podrabnozebrany v nasledujicich podkapitolach.
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4.4.1.1 Vylker referencnich mluvCich

Pro tento @el je mozné pouzit celotadu rliznych strategii, z nichz éwnejefek-
tivnéjSi jsou popsany nize.

Pokud je k dispozici fepis adapténich dat, at' jiz pedem pipravenyci vy-
tvofeny rozpoznav@emreci, je mozné pouzit vSechny modely refetaich mluv-
Cich pro vypdet verohodnosti, ze pré&vdany model vygeneroval adagtédata, a
nasled@ vybrat skupinuV mluvcich, jejichz modely rély vérohodnost nejvyssi.
V tomto @ipack je ovSem nutnédhem trénovani systému vytoSD modely pro
vSechny referetni mluvgi. K tomuto (£elu se v praxtasto pouzivaéktera z adap-
tatnich metod (nap MAP ¢i MLLR), nebot vétSinou neni k dispozici dostatek dat
pro klasické trénovani.

Pokud foneticky pepis k dispozici neni vlibec, je mozné zalozit hledani nej-
bliz8ich mlugich na metodach identifikaéecnika. Pro tento &el byvaji \étSinou
pouzivany modely typu GMM (Gaussian Mixture Model - gausé@vmixturové
modely), které je ogt nutné vytvdit pro vdechny mlugi pfedem ve fazi trénovani.

4.4.1.2 Tvorba adaptovaného modelu

Je-li vybrana skupin&’ nejblizsich mlugich, existuje opt nekolik moznych zpi-
sobll, jak vytvdit finalni adaptovany model.

V pfipacg, Ze jsou Bhem trénovani SD modelli refeéaich mluéich ulo-
Zeny okupani verohodnosti vSech komponent, je moZnéisekomponenty mo-
deltl N mluvéich s vahou, ktera pro kazdou komponentu kazdého &ithavod-
povida podilu, kde \Citateli je verohodnost daného komponenty daného mluv-
¢iho a ve jmenovateli je s@at erohodnosti této komponentygs vSechV mluv-
¢ich [Yoshizawa01]. Popsany zplsob je pak ekvivalentmésovanim na datech
referer®nich mluich, gicemz vyhodou je, Ze tato data nemusi byt distribuovana.
Uvedeny postup Ize navic pouZit, i kdyZ neni k dispozici fike prepis adapté
nich dat neznamého mlaiho.

V pripac, Ze je foneticky fepis k dispozici (mlze byt vyt¥en feba i au-
tomaticky rozpoznaw@em feti), je vhodné zaloZit kombinaci modelll n&které
z estim&nich technik, nafklad meto@ ML ¢i MAP. V tomto @ipad secasto
kombinuji pouze vektory Btdnich hodnot, ostatni parametry modeldl jsou nasta-
veny na hodnoty apriorniho modelu (fitgiad nezavislého na mlgim). Pro kaz-
dého mlugiho @itom mizZe byt vypétena pouze jedna globalni adaptavaha
nebo je mozné pouzit regresriidy.

Kombinaci vektorll sednich hodnot metodou ML Ize odvodit pod@on
(viz [Huang02]) jako metodu MLLR. Uvazujme, Ze vSechny kamenty vSech
modelll jednotlivych referémich mluéich jsou pro kazdého mlgiho rozaleny
do rékolika vzajeme si odpovidajicich regresnidid. Regresniftdy pfitom mo-
hou byt vytvaeny binarnim regresnim stromem vypenym z apriorniho modelu.
Kazdy (n-ty) adaptovany vektor Bdnich hodnot nalezici do jedné konkrétni re-
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gresni fidy, ktera obsahuje celkefi komponent, Ize pak vyj&d jako
ot = SmA, (4.37)

kde A = [A1,)\2,...,An] je hledany vektor vahovych koeficientll &, =
[k, 12, ..., uN] je matice sestavena ze vzajeersi odpovidajicich vektoriifetd-
nich hodnot néalezicich jednotlivym refetearim mluvcim. Pro nalezeni vektork
pomoci metody ML se aj vyuZiva algoritmus EM. Funk(@(é, ®) mé vzhle-
dem k faktu, Ze hledame nové vektoryestnich hodnot jako kombinaci vektord
existujicich, nasledujici tvar:

M T
— oSG [ - SN S - SkA) | (4.38)

k=1t=1

Q&

l\.')lr—l

kde (;(k) je okup&ni pravé@podobnostni hustotaté komponenty dané regresni
tfidy. Ta je vyp@tena z adaptaich datX = [x;, x1, ..., x| nezndmého miwiho
pomoci apriorniho (ndfklad SI) modelu s kovaréni maticiX,. Roznasobenim a
upravenim rovnice 4.38 dostaneme

Q(&. @) —c——ZZg ) [x3 %

k=1 t=1
“TSIA + NS TS (4.39)

Maximum pomocné funkce;)(ciJ,cIJ) vzhledem k hledanému vektoru vahovych
koeficientll najdeme tak, Ze nejprve vypeme jeji derivaci dlex

%Q(cﬁ, ®) = —%(QUA ~ o), (4.40)
kde
M
C=> > G(k)S,E; 'S, (4.41)
k=1 t=1
a

M T
d=>">"8,5,"G(k (4.42)

k=1 t=1
PoloZime-li vyp@tenou derivaci rovnu nule, je moznérmo vyjadit vektor A jako
A=Cld. (4.43)

Vyhodou je, Ze odvozeny vztah je vyetre mnohem jednodudsi nez rovnice pro
vypocet transforméni matice metodou MLLR.
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4.4.2 Trénovani s adaptaci a shlukovanim milusich (CAT)

Metoda CAT (Cluster Adaptive Training - trénovani s adap#shlukovanim mo-
deltl mluéich) ve své podstatg'edstavuje zobeémi techniky SST. Adaptace na
neznamého miusiho zde probiha podoBnNové hodnoty vektorll igdnich hod-
not jsou uteny pomoci linearni kombinace vektorliegsinich hodnot naleZicich
modellim ekolika tzv.,shlukt“ respektiveklastrii“ ¢i skupin mlugich z tréno-
vaci databaze. Vahové koeficienty pro zériou kombinaci jsou ftany metodou
ML. Ostatni parametry se neadaptuji. MoZnosti jak viitva reprezentovat zmi-
néné shluky jsouifitom v podstag dwe.

Prvni jednodussi sdva v rozeleni vSech trénovacich promluv dékolika
skupin. Nasleda jsou pak pro kazdou skupinu (shluk) trénovacich promldemny
metodou ML vektory sednich hodnot, fiCemz ostatni parametry jsou vygieny
globalré z celé trénovaci databaze. Jednotlivé shluky jsou v tofiipage repre-
zentovany pmo svym modelem.

Ve druhém efektivgjSim gipac je kazdy shluk reprezentovan pouze matici
transformujici parametry obecného tzkanonického modelu’(z anglickéhoca-
nonical model na modely daného shluku. Tento princip je obdobny jako wuhet
SAT, kde se pracuje s obecnym kompaktnim modelem a mnozimic transfor-
mujicich tento model na model odpovidajici hlasovym charédtikdm kazdého
mluvEiho z trénovaci databaze. Stejiako u SAT jsou pak i v ramci CAT hledany
tyto transformace a kanonicky model najednou v jednom estifm procesu.

Dalsi informace o met@lCAT a jeji podrobny popis Ize nalézt v [Gales98-1].

4.4.3 Metoda vlastnich hlasl (EV)

V ramci metody EV (EigenVoices - vlastni hlasy) [Kuhn96] jpéb provaéna
pouze adaptace vektorlfetinich hodnot, tentokrat vazenim tzkanonickych®
mluvEich(vlastnich hlasi). Tito mlusi, respektive jejich modely, jsou nalezeny
tak, Ze se nejprve vyt¥omnozina SD modell pro vSechny miiwvz trénovaci da-
tabaze a nasleénse vSechny Btdni hodnoty vSech vzniklych modelll usadaji
do rozsahlé matice, na kterou je nakonec aplikovana PCAdipal Component
Analysis - metoda hlavnich komponent). Vahové koeficienty lmearni kombi-
naci hlavnich komponent (vlastnich hlasi) vyslednéhéleatl jsou pak nalezeny
metodou MLED (Maximum Likelihood Eigen-Decomposition) Jkn96]. Ta je
v principu identick&d s metodou pouzivanou pi@elilinearni kombinace v ramci
SST nebo CAT.

Vyhodou metody vlastnich hlast je jeji schopnost pracevaelmi malym
mnozstvim adaptmich dat. Pro adaptaci $famit k dispozici pouze &kolik
sekund promluvy. Metoda vlastnich hlast je proto vhodmargchlou adaptaci
mensich systémd, pracujicich s omezenym slovnikem. Bbheiale jeji imple-
mentace namna pro slozijsi systémy pracujici s velkym @@m parametrll akus-
tického modelu. Kroré numerickych problémdiifpaplikaci algoritmu PCA je pro
rozsahlejsi systémy slozité také vyiegprvotni sady SD modelll pro jednotlivé
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mluvci.
Metoda EV se také&kdy pouziva jako alternativni postup pro nalezeni kano-
nického modelu v ramci techniky CAT.

4.5 Metody normalizace dle mlu¢iho

VétSina doposud popsanych ad#&piah metod rénila hodnoty parametrli Marko-
vovych modelll tak, aby lépe vystihovaly charakteristi&&i mluvéiho, na &jz se
systém adaptoval. Pro svoji funkci vyZadovaly fonetickgmgs pouzitych adap-
taCnich promluv a to af jiz vytviteny ¢lovekem¢i automaticky rozpoznagem
feci.

Naproti tomu metody normalizace dle miitio pracuji pimo s giznakovymi
vektory vypatenymi zieCového signalu aipjejich pouziti Casto neni nutné znat
obsah promluvy. Nejjednodussi formou tohot&spupu je Siroce pouzivana metoda
odetitani kepstralniho priému [Huang01], kterd ma ale pouze maly normaiida
efekt.

4.5.1 Normalizace délkyreCového traktu (VTLN)

Lepsi vysledky nez odidtanim kepstralniho priénu Ize dosahnout aplikaci me-
tody VTLN (Mocal Tract Length Normalization - normalizacelkly feCového
traktu) [Zhan97]. Jejim cilem je potld ty rozdily v feCovych charakteristikach
rlznych mlugich, které jsou zptisobené rozdilnou délkou jejietového traktu.
Tato délka ovliviuje zejména hodnoty formantovych frekvenci, které jsalezté
pri tvorbé zrélych hlasek.

A
a > 1, :
vetsi délka (muzjy

o<1,
mensi délka (zeny) :

A 2

fo f

Obréazek 4.1:Metoda VTLN - @iklad pocastech linearni warpovaci funkce.



40 KAPITOLA 4. METODY ADAPTACE NA MLUV CiHO

Princip metody VTLN tedy spdva v nalezeni optimalni transformace stupnice
frekvertni osy pouzivanédhem procesu parametrizace signalu, aby transformo-
vané pozice formantll daného miilio odpovidaly pri@rnym pozicim vypoita-
nym univerzalg pres velkou populaci rliznycfe¢nikll a tim i parametrlim akus-
tického modelu natrénovaného nezavisléetaikovi. Misto slova transformace se
pfitom v kontextu VTLNCasto pouziva pojenborceni* respektive,warpovani“

(z anglickéhowarping) frekvertni osy.

Warpovaci funkce frekveimi osy se obvykle definuje jako pmastech line-
arni (viz obr. 4.1) poppact bilinearni (viz nap [Psutka06]) a to tak, aby nebylo
nutné utovat hodnoty transformovanych frekvenci mimo plivodek¥ereni roz-
sah. V obou fipadech je warpovaci funkce

f = wa(f) (4.44)

zavisla na faktoruy, ktery je rlizny pro kazdého mlgiho. Cilem adaptace meto-
dou VTLN je pr&€ urceni tohoto parametru na zaké&adostupnych adaptaich
dat. Zlomova frekvencd, pii které se néni sklon warpovaci funkce, séifom
voli tak, aby odpovidala minimé&nfrekvenci fetiho formantu mlugiho s teore-
ticky presré priinérnou délkowetového traktud = 1).

V praxi se pro nalezeni optimalniho warpovaciho faktoruzbedl nefasgji
postup, Bhem kterého je v omezeném intervalu postup®réna hodnotay, vy-
pocitavany nové vektoryifznakdl z adaptani promluvy a naslednurcovana ero-
hodnost, ze danéffznakové vektory byly vygenerovany na miim nezavislym
akustickym modelem. Warpovaci faktor odpovidajici nepiydosazené hodriot
vérohodnosti je pak pro daného mtiko vybran jako optimalni. Vifpacde, Ze
neni k dispozici pepis adapténi promluvy, Ize pro weni optimalniho warpova-
ciho faktoru pouzit sadu GMM modelll natrénovanych praélizodnotyo.
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METODY HODNOCENI
USPESNOSTI ROZPOZNAVANI
RECI A ADAPTACE

Hodnoceni Us@snosti rozpoznavanieci

Pro (Eely definice veliin vyjadfujicich Us@Snost adaptace na miitio je nejprve
tfeba gipomenout miry pouzivané pro hodnoceni&&mosti rozpoznavamnéci:

V pfipade rozpoznavani spojitéeCi je textovy vystup z klasifikatoru porov-
nan s referetnim textem algoritmem DTW (Dynamic Time Warping - dynanéick
borcenicasu) [Sakoe78],fitemz slova rozpoznana spré&visou oznéena jako
HIT (H) a slova rozpoznana Spéatjako SUBSTITUCES). Slova, ktera v pepisu
chybi, jsou zahrnuta mezi DELECBJ. Ta, ktera v rozpoznaném textu naopak
prebyvaji, jsou ozngena jako INZERCE ). Celkovy pd&et slov v referenim
textu pak byva ozriaovan symboleniV. Priklad porovnani referédmiho a rozpo-
znaného textu je zndzarn v tab. 5.1.

V pfipade rozpoznavani izolovanych slov je situace jednodusi. ®sexyhod-
nocuje, bylo-li dané slovo rozpoznano sprahlIT), nebo nikoli (pak jde o SUB-
STITUCI).

Pomoci vySe definovanych véin Ize vypditat fi zakladni miry asp3nosti
rozpoznavanieti: presnost (ACC - accuracy), korektnost (CORR - correctness)
a chybovost respektive procento chgbrozpoznanych slov (WER - Word Error
Rate).

Velicina WER uvéadi procento slov, jeZ je nutné opragitznamena doplnit,
prepsat nebo smazat, aby bylo dosazeno rebmiéio textu. Je definovana jako:

D+1
WER = SJFTJFHJO % (5.1)

ACC je doplnkem WER do 100: %

ACC =100% — WER (5.2)

CORR udava pouze procento spravné rozpoznanych slov

CORR = %100% (5.3)
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U uvedeného ipkladu v tab. 5.1 vychazi ACC=62,5 %, WER=37,5 % a
CORR=62,5 %.

Co

reference: ulozit | ji | muzeme| teprve | tehdy | kdyz | ji | -
rozpoznany text]| dulezity | - | mUZeme| teprve | tehdy | kdyz | ji | od
ohodnoceni: S D H H H H |[H| I

Tabulka 5.1: Uk&zka porovnani referéniho a automaticky rozpoznaného textu metodou
DTW.

Hodnoceni usgsnosti adaptace na mlugiho

Uspédnost adaptace na mitikio je posuzovana dosazenym zlepsenimcisli
ACC nebocCastji dosazenym snizenim chybovosti systému Giedi WERR -
Word Error Rate Reduction). ZlepSeniepnostici snizeni chybovosti miiZze byt
pritom udavano v absolutnidatislech nebo muze byt vztazeno relaévkplvodni
hodno& neadaptovaného systému.

Vyhodou relativni miry je to, Ze Iépe vystihuje znamy fakt j& slozigjsi zlep-
it vysledky systému, jehoz plivodnigsnost rozpoznavani je vysoka (respektive
chybovost nizkd). Ndjklad zvySit uspSnost rozpoznavani z 90 % na 95 %, abso-
lutné pouze o0 5 %, se miize zdat na prvni pohled jednodussi, néit ag@Esnost
systému z hladiny 50 % na 75 %, absokim25 %, &koli ve skut&€nosti je prvni
pfipad profeSeni spiSe oato obtiz@jSi. Naproti tomu relativni zlepSeni je v obou
pfipadech 50 %.



KAPITOLA 6

PRAKTICKE ASPEKTY
ADAPTACE NA MLUV CIiHO SE
ZNAMOU IDENTITOU

Cilem této kapitoly je popsat praktické metody, které bydynieny, pouZity a vy-
hodnoceny pro €ely adaptace na mlgiho, jehoz identita je v d@brozpoznavani
jeho promluvy zndma. Jde tedy ritdgpad o uZivatele diktovaciho systému, ktery
ma vytvden svlij uzivatelsky profil, jehoz soasti je i adaptovany akusticky mo-
del. Ret tak bude pedevsim o metodadiizené adaptace, nebot jak jiz bylo nazna-
¢eno, v fipact, Ze je mlugi behem rozpoznavareci znam, je etSinou mozné
ziskat od &j predem akusticka data, jejichz textoviepis mlize byt ppraven. To

Ize v praxi zajistit nafiklad tak, ze kazdy uzivatel diktovaciho systému musi po
jeho instalaci peCist stejny text.

6.1 Vytvoreny adaptaCni software

Jednim z prvnich a dilezitych cildi této disértaprace, jehoz spémi zabralo ne-
maloCasu, bylo vytvéat viastni adapténi software, ktery by mohl byt distribuovan
spolu s existujicimi rozpoznavacimi systémy vyvinutymilél, které jsou dlou-
hodol& pouzivany jednou konkrétni osobou. JednasdgySim o systém My\Voice
pro hlasové ovladani @ftaCe, systém MyDictate pro diktovani izolovanych slov
a jeho obdobu pro diktovani plynulé. Dlivod pro vyvoj vidstmsoftwaru je fi-
tom ten, Ze programy pouzivané pro adaptaci&sive s\etovych laboratth maji
licentné omezené pouZziti (typicky néglad software HTK) nebo nabizeji pouze
omezené spektrum funkci.

Jako prvni byl vytvéen program obsahujici vlastni implementaci Baum-
Welchova algoritmu pracujiciho s modely foném{, kterygelimou sodasti \ét-
Siny adapténich metod. Naslednbyl tento program roz&n o modul umoiujici
provact adaptaci vSech parametrli Markovovych modelll metodag.M

Jako druha psla nafadu metoda MLLR, ktera byla implementovana tak, aby
bylo mozné volit si zeff alternativnich forem regresniho stromu:

1. binarni regresni strom
Je vytvdeny ze vSech komponent viech stav@diozeného akustického
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modelu automaticky pomoci klastrovani. Jako kritérium klastrovani je
pouzita Euklidovska vzdalenost mezi vektoriesinich hodnot jednotlivych
komponent.

2. expertni regresni strom
Je vytvdeny z daného modelu na zak&expertnich znalosti o daném jazyce
- vS8echny fonémy daného jazyka mohou bytiifldpd roz&leny do @kolika
skupin na zaklaél jejich fonetické podobnosti.

3. kombinace obou pledchozich zptsobl
V tomto pfipact je rékolik potat&nich uzll stromu vytvi@no na zaklagl
expertnich znalosti a tyto uzly jsou naslédmutomaticky rozéleny do bi-
narni struktury.

Kromé adaptace vektortifstdnich hodnot umditje vysledny software adap-
tovat metodou MLLR také hodnoty rozptylll dle vztahu 4.2TinMericky obtizny
vypocet inverzni matice ve vztahu 4.24 jétpm vyfeSen aplikaci metody SVD
(Singular Value Decomposition) dle [Press02].

6.2 Metody pouzivané pro zpracovani a modelovarieco-
veého signalu

V ramci Laboratée pc&itatového zpracovani se autor této prace podilel na celé
fadé rozsahlych experimentll na rliznych typech uloh, jejicilem bylo pokazdé
najit nejlepSi moznou metodu pro zpracovani a modelotafoivého signalu. Na
zaklace vysledkl vSech experimentli pak byly stanoveny nize gapstandardy,
které se nyni pouzivaji veétsSiré systémi vyvijenych na TUL a byly proto apliko-
vany i v ramci vSech experimentll prezentovanych v tétardisel praci.

Zpracovani a parametrizace signalu

Zpracovani akustického signélu je progad standardn metodou MFFC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients - melovské frekrén kepstralni koefici-
enty) [HuangO01], icemz pouzity fiznakovy vektor obsahuje celkem 39 para-
metrl - prvnich 13 MFFC koeficientll a jejich prvni a druhi&dince. Vzorkovaci
frekvence je 16 kHz.

Struktura pouzivanych akustickych modelt

Jako akustické modely slouzigtavové levopravé Markovovy modeBeskych
monofonll [Nouza97-1] aékolika ruchll. Bchto celkem 48 modelll obsahuje
v kazdém stavu maximanl100 Gaussovych komponentjgemz jejich skutény
pocet zavisi pro kazdy stav na mnozstvi dat dostupnyten trénovani. Vystupni
pravéépodobnostni hustota kazdé komponenty je spoijita s didwjokdvariatni
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matici. TrénovacreCova databaze obsahuje cca 50 hodin promluv namluvenych
nékolika sty riznymi mlug@imi.

Divod, pra je akustické modelovani zalozeno pgdwe monofonech s velkym
poctem komponent v kazdém stavu a nikoli na trifonech, kterénbly byt dle te-
oretickych edpokladli obedngesrgjsi, neni ten, Ze by snad vytemé systémy
a navrzené adaptai metody nemohly s trifony pracovat, ale pouze dosazené ex
perimentalni vysledky. Za pouzitigsného jazykového modelu a rozsahlého slov-
niku vychazi chybovost rozpoznavanitsiny systému vyvinutych na TUL tén
stejré s monofony i trifony, a pouzivat trifony, jejichz et je mnohem &tsi, roz-
poznavani s nimi pomalejSi a adaptace BAESi, pak nedava zadny prakticky
smysl.

6.3 Uloha rozpoznavani izolovanych slov

DalSim cilem diseriéni prace bylo najit nejlepsi adapta techniku, kterou by
bylo mozné praestinu prakticky aplikovat v Uloze rozpoznavani izoloxamnslov
(IWSR - Isolated-Word Speech Recognition) a kterou by Skptate provaet (i
pevre daném pétu specialgd vybranych adaptaich slov, nebot' tato konfigurace
nejvice odpovida charakteru uvazované ulohy a moznymaagptik (hlasové ovla-
dani, diktovani).

Pro tento Gel bylo experimentovano s rliznymi variantami dvou neparzej-
Sich adapténich gistupti, metody MAP a metody MLLR. V ramci jednotlivych
experimentll byl pouzit diktovaci systém vyvinuty v LakofapoCitaové zpra-
covani na TUL [Nouza05]. Jeho slovnik obsahoval 500 tisjcas®&jSichceskych
slov a systém pracoval s unigramovym jazykovym modelem.

6.3.1 Navrzena strategie tvorby sady adapinich slov

Prvnim Ukolem bylo stanovit vySe zn@nou sadu adapgiaich slov, na které by
mohlo byt provedeno srovnani jednotlivych metod a kterdgayaté v jednotlivych
systémech pro adaptaci skéé vyuzivala. Obedh Fitom plati, Ze slova by @a
byt do kazdé adaptai sady vybirana dle nasledujicich dulezitych kritérif:

1. Sohledem nafrekvéni analyziteského jazyka, aby byla pokryta 6a§gji
se vyskytujici slova.

2. Aby byly zastoupeny vSechny uvazované fonémy v co nefgm kon-
textu.

3. Aby byla zastoupena vSechna dilefithci a klicovéa slova daného systému.

4. Aby sada obsahovala také slova, ktera jsou jen abtidmpoznatelna, néip
klad predlozky a spojky.

5. Aby vybrana slova byla pokud mozno jednoduse a jedrioEnayslovitelna.
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6. Aby celkovy p@et slov byl co nejmensi, nebot neni vhodné uzivatele zby-
teCné obEzovat dlouhotrvajicinttenim slov.

V ramci provedenych experimentt byl ¢et adapténich slov nakonec nasta-
ven na hodnotu 300, protoZze namluveni uvedeného mnozgtvandce nez deset
minut a zarova je 300 slov dostataych z hlediska mnoZzstvi dat pebného pro
kvalitni adaptaci. Experimenty s rliznym mnoZstvim adagitzh dat jsou obsahem
kapitol 6.3.7 a 6.4.1.

Aby adapt@&ni sada sjilovala vSechna vySe uvedena kritéria, byly navrzeny
dvé odliSné strategie, jak do nfigavat slova:

Prvnistrategie zajistovalapokryti dllezitych slov:

e Trikrat byla idana vSechnaeska slova obsahujici pouze jeden foném, na-
priklad slovo “a”.

o Dvakrat byly gidany vSechny dilezitédici povely daného systému, riagp
klad VYMAZ_SLOVO.

e Ze slovniku rozpozna¥a bylo vybrano ficet slov s nejetsi frekvenci
vyskytu (hodnotou unigramového faktoru) @t§im pdtem fonémi nez
jedna.

Néasled®@ byl navrzen algoritmus zajiStujici pokryti vSech fonémiicemz
slova byla podle tohoto algoritmu vybiranang:

Algoritmus zajistujici pokryti vSech foném

krokl: Na vSech doposud vybranych slovech byla spoCitana detgiskytu
jednotlivych fonéma a byl vybran foném s nejnizsi Eetnost

krok2: Do adaptacni sady bylo pfidano slovo s nejvyssi frekvegskytu,
které zaroven nejvice vyhovovalo vSem tfem nasledugothminkam:

1. obsahovalo dany monofon,
2. co nejvice se liSilo od slov, ktera byla jiz v adaptacniesabbSazena,

3. mélo jednoznactnou a jednoduchou vyslovnost.

Oba dva predchozi kroky byly poté opakovany tak dlouhoydioiebylo vy-
brano stanovené mnozstvi 300 slov.

Experimentalni vysledky dosazené pouzitim vyeré sady slov a rliznych
adapté&nich technik jsou obsahem nasledujicich kapitol 6.3.2.3566Cilem pi-
tom bylo otestovat jednotlivé metody pro rlizné hodnoticieparametrli a ai¥it,
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na jakouhladinu Ize jejich aplikaci snizit chybovost rozpoznavanii. ptezentaci
vysledkd uvnit textu je proto danafednost pehled@jsimu souhrnnému grafic-
kému znazor@ni, protoze vysledky rliznych variant téZze metody se od wéisi-
mnoziny malo vyznamny rozdil. Pro Uplnost jsotesto vSechn&isla uvedena
v prislusnych tabulkach vifloze v zaéru prace.

Experimenty 6.3.2 aZ 6.3.6 byly vyhodnoceny na testovateibdai obsahujici
celkem 3929 slov, ktera byla namluvena 4 nilinai - dvema muzi a d&ma zenami.
Kazdy nadiktoval dvetlanky. Jeden se zaenim na sport a druhy na domaci
zpravodajstvi. Prlgrna zakladni chybovost rozpoznavaiii pouziti SI modell
byla pro tyto mlugi 14 %, giCemz pro nejhorSihginila 21 % a pro nejlepSiho
6,8 %. V testovaci mnozénbyli zastoupeni miudi s rliz@ dobrou vyslovnosti.
PcCet slov mimo slovnik rozpoznase byl @i vSech experimentech mensi nez
1 %.

6.3.2 Adaptace metodou MAP

Prvni z provedenych experimentli byl z&en na adaptaci metodou MAP. Adap-
tace byla provagha s rliznou hodnotou vahového koeficientlktera byla stejna
pro vSechny adaptované parametry vSech komponent systému.
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Obrazek 6.1:IWSR - vysledky adaptace rliznych parametrll metodou MABISmmymi
hodnotami adaptaniho vahového koeficientu
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Adaptovany byly nejprve pouze vektoryetinich hodnot, potéfedni hodnoty
a rozptyly a nakonec byla adaptace rée8a i na vahové koeficienty jednotlivych
komponent. Jako apriorni byly pouzity parametry modelémiestého na mlugim,
ktery byl natrénovan metodou maximalrérehodnosti.

Vysledky experimentu jsou znazé@my na obr. 6.1 a podroBruvedeny v f-
loze A.3. Byly vypaitany prin@rem es viechny 4 mlwi. Ukazuiji, Ze adaptaci
Ize @i uvazovaném mnozstvi adaptdch dat provaét pouze pro vektory &d-
nich hodnot a rozptyly. Roz&ni adaptace zefstdnich hodnot na rozptylyfppom
ale dava pouze zanedbatellepsi vysledky. Naopak rozéhi adaptace i na vahové
koeficienty komponent vede ke zvySeni chybovosti rozpoanav

V souhrnu Ize Fici, Zze adaptaci metodou MAP lze za pouZitic®@aptacnich
slov snizit procento chyb systému z hladiny 14 % na hladinu-3édy relativné
cca o 35 %. Adaptacni vahovy koeficienfe pfitom vhodné nastavit na hodnoty
v rozsahu 2 - 20, pficemz rozdily pro jednotlivé hodnotwedeném rozmezi Ize
zanedbat.

6.3.3 Adaptace metodou MLLR

V poradi druhy experiment byl za&en na adaptaci metodou MLLR. Adaptace
byla prova@na s pouzitim regresniho stromu vyiého temi rtiznymi zptisoby
tak, jak to umohuje vytvd@eny adapténi software:

1. PIré automaticky - pomoci klastrovani.

2. Poloautomaticky - prvni dva uzly byly inicializovany ditenim vSech
foném{ na hlasky a zbylé ruchy. Naslédoylo ot aplikovano klastrovani.

3. Expert@ - rozélenim v8ech modell na 8 kategorii dle fonetické podolanost
Vytvorené kategorie jsou uvedeny v tab. 6.1.

\ skupina | obsazené modely
samohlésky a,aeé..
znélé frikativy Z,Z,V...
nezrelé frikativy s,5.f...
zrélé explozivy b,g.d...
nezrelé explozivy p.Lt...
zbylé hlasky k,I.m...
ruchy nadech, enm...
ticho model ticha

Tabulka 6.1: Rozcleniceskych monofoni do akusticky blizkych skupin.
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V prvnich dvou pipadech gl automaticky vytvéeny strom rlizny peet uzld
od 1 do 256. V pipacé jednoho uzlu bylaitom hledana pouze jedna spoiél
globélni transformace pro vSechny komponenty systémus¥etviech gipadech
byly adaptovany nejprveigdni hodnoty a poté byla adaptace réasa i na roz-
ptyly.

WER [%]

14 —
A2 -
10}

AR |‘ |
6L - | I automaticky: stredni hodnoty ]

[ automaticky: + rozptyly
[ ]poloautomaticky: stredni hodnoty

41| I poloautomaticky: + rozptyly

0 ||I |I | |I
1 8 32 64

N
T

128 192 eMLLReMLLRr SI
pocet uzlu regresniho stromu

Obrazek 6.2:IWSR - vysledky adaptace rliznych parametrli metodou MLERp@uZiti
nékolika typli regresnich stromi.

Experiment byl vyhodnocen na stejné testovaci databazijgkkedchozi kapi-
tole a uvaéné vysledky (viz obr. 6.2 afioha A.1) byly ot vypditeny prin@rem
pres vSechny 4 testovaci mitiv Zkratka “eMLLR” ve vysledném grafu odpovida
varian MLLR, kdy byly vSechny monofony ro&ieny do 8 skupin a nasleén
byly adaptovany vektory Bdnich hodnot. Zkratka “eMLLRr” pak ozbaje stejny
postup s tim, Zze adaptovany byly tentokrat i rozptyly.

Vysledky experimentu ukazaly, ze metodou MLLR Ize pfowaag adaptacni
sadé dosahnout jen zanedbatelné horsich vysledkl netloneMAP. Chybovost
systému se opét podafilo snizit z hladiny 14 % na cca 9 %dojgivych zkouma-
nych variant MLLR dopadl nejlépe postup, pfi kterém bylfbpiné automaticky
vytvoreny binarni regresni strom, pficemz pocet wt@mu byl vétsi nez 3Pouze
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pri této variané se navic ukazalo vhodné ramSadaptaci i na hodnoty rozptyll.
U ostatnich variant &lo toto rozSieni negativni vliv.

Z porovnani druhého sloupce @@t uzlli je osm) s variantou expertni MLLR
(celkovy pdet uzlll je také osm) navic vyplyva, Ze provedenénfuozaleni
modelll do regresnichitl dava horsi vysledky neZ automatickiigtup pomoci
klastrovani.

6.3.4 Adaptace kombinaci metod MAP a MLLR

V ramci experimentu za&ieného na kombinaci metody MAP a metody MLLR
bylo pouzito takové nastaveni parametrli obou metod, ldéxélo v gedcho-
zich experimentech nejlepsi vysledky. Nejprve tedy bytevpdena adaptace meto-
dou MLLR za pouZiti binarniho regresniho stromtitpmz pd@et uzlli regresniho
stromu byl 128. Naslednbyly parametry transformované metodou MLLR pou-
Zity jako apriorni pro metodu MAP/itemz ta byla aplikovana s rliznou hodnotou
adapt&niho vahového koeficientustejnou pro vSechny adaptované parametry.

V prvni fazi byly uvedenym postupem adaptovany pouZedsti hodnoty a
az poté i rozptyly. Z dosazenych vysledki (tab. 6.2) vyalyZekombinace obou
pristupll nepfinesla v uvazované Uloze Zadné dalsi wyméalepSeniChybovost
adaptovaného systému je&ma hladig 9 %. | v tomto pipack se ale jako pozi-
tivni ukazalo roz8eni adaptace zefsdnich hodnot i na rozptyly.

hodnotar 2| 4]10|16| 20| 25/ 50 | 100
adaptované parametry

stedni hodnoty 94]92|91]92/93]/93/94] 95

stfedni hodnoty + rozptyly| 9,1 | 8,8 | 8,8 8,8 8,9| 8,9| 8,9| 9,0

Tabulka 6.2: IWSR - WER [%)] po adaptaci rliznych parametrli kombinaciad@l AP a
MLLR pfi pouziti odliSnych hodnot adagtaiho vahového koeficientu(SlI
WER = 14,0 %).

6.3.5 Vliv pouziti GD modelll jako apriornich parametr(l

Cilem dal$iho experimentu bylo &it, jakych vysledkl Ize dosahnout, jsou-li jako
apriorni parametry pro adaptaci pouzity modely zavislé olalgvi mluéiho. Ty

by totiz mély odpovidat charakteristikam hlasu kazdého rdibe vice nez mo-
dely nezavislé na mlwim, které byly pouzity ve vSechf@dchozich experimen-
tech. Experiment byl proveden s metodou MAP, metodou MLLRBuUZtim kom-
binace obou metod,figemz ve vSechifpadech bylo pouzito nejlepsi nastaveni
jejich parametrll dle igdchozich experimentll. Metoda MAP tak byla aplikovana
s vahovym koeficientem nastavenym na hodnotu 4, v ramci ML{Ropét pou-

Zit binarni regresni strom se 128 uzly & kombinaci obou metod byl adayitai
vahovy koeficient nastaven na hodnotu 10.
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Vysledky experimentu jsou uvedeny v tab. 6.3. Symbol “r” zdeci, Ze adap-
tace byla pro danou metodou progdich nejen pro vektory igtdnich hodnot, ale
také pro rozptyly. Chybovost rozpoznavani za pouziti S| artedlelll Fitom byla
14 % respektive 12,6 %.

apriomt - v ap | MAPr | MLLR | MLLRr | MLLRaMAP | MLLRaMAPY
parametry

SI 91 | 85 | 91 91 91 8.8

GD 91 | 86 | 91 8.9 8.7 85

Tabulka 6.3: IWSR - hodnoty WER [%] po adaptaci rliznymi metodami za ptiu& po-
hlavi zavislych (GD) a nezavislych (SI) modelll jako apmich parametr.

Z uvedenych vysledkl vyplyva, 28D modely jako apriorni parametry maji
na vysledky adaptace v dané Uloze pozitivni, d&ména fi pouziti kombinace
metod MAP a MLLR.Dosazené zlepSeni ovsem neni velké

Déle je mozné konstatovat, Ze nejlepsi vysledky EepuZziti gf'edem pipra-
vené sady 300 adajitaich slov dosahnout aplikaci metody MAP, a to at uz sa-
mostat®@ nebo v kombinaci s metodou MLLR. V tomtéipack je ovSem vhodné
zvolit jako apriorni parametry GD modely.

6.3.6 Vliv pouzité sady adapténich slov

Ve vSech pedchozich experimentech byla pro adaptaci pouzita sadla3trialé
vybranych adaptaich slov (viz kap. 6.3.1). Cilem nésledujiciho experitagpro-
vedeného na stejné testovaci mnézinylo ukazat, jaky vliv ma pouzitéthto slov
oproti adaptaci naé¥ném textu.

Kazdy ZecCtyf testovacich mlugich pro tento Gel nadiktoval jeden novinovy
text Citajici 300 slov. Namluvena slova pak byla pouZita pro satz@pliznymi me-
todami podobé jako v gedchozim experimentu. Jako apriorni parametry byly po-
uzity GD modely. Vysledky experimentu jsou uvedeny v tal. 6.

\ | MAP [ MAPr | MLLR | MLLRr [ MLLRaMAP | MLLRaMAPr |

adaptani | o, | g5 | g7 8,9 8,7 8,5
sada
nOVINOW Il 91 | 91 | 93 | 95 9,3 9,5
Clanek

Tabulka 6.4: IWSR - porovnani hodnot WER [%] po adaptaci zaloZené na pidu&iného
textu a speciakd gipravené sady adagtaich slov.

Z vysledkd vyplyva, Zepouziti specialné vybranych slov vede u viech metod
k lepsim vysledkliny kombinace metod MAP a MLLR dokonce o celé jedno pro-
cento. V ffipace pouziti zného textu chybovost systému neklesla ani v jednom
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pfipace pod hranici 9 %. Zarovese v tomto fipace ukazalo, Ze neni vhodné pro-
vadét adaptaci rozptyld. Vysledky jsou pak horsi, nez kdya jgdaptovany pouze
vektory stednich hodnot.

6.3.7 Adaptace na mlu¢iho s vadourecCi

Dulezitou aplik&ni oblasti, kde nachazeji metody adaptace své upigtie bez-
pochyby problematika adaptace na hlas mlak s vadouweCi. Ne Ze by snad tito
mluvEi byli typickymi uZivateli systémi rozpoznavati, spiSe naopak, ale pro-
blémy s vyslovnosti se bohuZéhsto vyskytuji u motoricky handicapovanych lidi
(nagiklad quadruplegikt), pro které mlize byt rozpoznavi&i velice uzZité€né.
Problém se Spatnou vyslovnosti nastav&'ikdgd u osob, jejichz handicap je spo-
jen se zvySenym svalovym nafim v €le, které negativovliviiuje i funkci jejich
fecovych organti. Nasledujici experiment (viz obr. 6.3fédopa A.2) proto uka-
zuje, jakych vysledki Ize pomoci adaptace dosahnoupudysob s motorickym
handicapem doprovazenym mirnou vadeti.

20 T T T T T
mluvci se standardni vyslovnost — diktovani
18 chlapec s vadou reci — diktovani
divka s vadou reci — hlasove ovladani

= =
SN (o))

WER [%]
[y
N

10

0 200 400 600 800 1000 1200
pocet adaptacnich slov

Obréazek 6.3:IWSR - porovnani Usgsnosti adaptace na miio se standardni vyslov-
nosti a handicapované osoby s vadeti.
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Experiment byl proveden na zakidvukovych zaznaml ziskanych od han-
dicapované divky, ktera jiz vice nez dva roky @S pracuje se systémem My-
Voice [Nouza05-1] pro hlasové ovladanigiate, a handicapovaného chlapce,
ktery jiz nékolik mésicll testuje obdobny software pro hlasové diktovani dd-po
taCe [Cerva07]. Charakté&eci divky (quadruplediky) Ize ozn&it jako dychaveny
vlivem nedostaténé funkce plic. U chlapce sdipryslovovani jednotlivych slov
negativreé projevuje zvysSena svalova tenze.

Pouzité nahravky byly zaznamenanghem praktického pouZzivani obou zmi-
nénych programll pomoci funkce automatického ukladaniavahe Nasleda byla
provedena jejich analyza a foneticky a textovggis. Celkem tak bylo pro adaptaci
na kazdého z mlwich g@ipraveno az 1300 slov a dalSich 1500 slov bylo pouzito
pro testovani. Adaptace byla provedena pouzitim kombimeted MAP a MLLR,
GD model jako apriornich parametrdi a adaptovany bylyzpaiedni hodnoty.

Pro srovnani byl experiment s diktovacim systémem provegem mluvciho
s primérré dobrou vyslovnosti. U systému hlasového ovladani riebatza Bz-
nych okolnosti Zadnou adaptaci proegdnebot chybovost systému je diky cha-
rakteru ulohy standar@nmnizsi nez 3 %.

Z vysledkli experimentl je patrné, geybovost rozpoznavani u mluvéich s va-
dou Feti klesa s rostoucim mnozstvim adaptacnich dagfminmez u mluv€ich se
standardni vyslovnostiZatim co pro adaptaci v diktovacim systému Ize péd-b
ného mlugiho pouzit 300 az maximarb00 slov, v pipace handicapované osoby
je tfeba slov 1000. Row¥ u jednodussiho systému MyVoice byla chybovost do-
stat&né sniZzena aZ po pouZiti vice nez 600 sldwbou handicapovanych osob
doslo k vysoké relativni redukci chybovodsli systému MyVoice z hladiny 17 %
na hladinu 5 % (tedy o 70 %), u diktovaciho systému z 19 % na 1t %ce nez
40 %).

Celkow Ize tedyfici, Ze adaptace méa pro osoby s vadeti vétsi vyznam nez
pro ostatni mluti. Bohuzel ji ale nelze pouzit Wipadech, kdy jéeC dané osoby
az (@ilis nesrozumitelna.

6.3.8 Adaptace na mlugiho a mezijazykova adaptace

Cilem posledniho experimentu provedeného v ramci GUlohganzavani izolova-
nych slov je ukazat (spiSe pro zajimavost), jak Ize pomoaptte na mlusiho
zlepsit vysledky systému, v kterém jsou v pélio rozpoznavani pouzivany akus-
tické modely natrénované plvagpro odlisny jazyk, a jehoz slovnik vznikl pouze
namapovaniméchto plivodnich modell na fonémy daného nového jazykamir
této disertani prace je takovy systém oziwvan jako systém vzniklynezijazyko-
vou adaptaci(z anglickéhocross-lingual adaptation

Prvni experiment (viz tab. 6.5) byl proveden na systémuoii@so ovladani
MyVoice, ktery byl pokusa transformovan tak, aby umiadval hlasové ovladani
handicapovanym osobam i ve Sp#iing, @icemz v sodasné dob probiha jeho

iy s

vedené transformace je pak popsaiblanku [Callejas07]. V ramci tohoto expe-
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rimentu namluvil Spaglsky rodily mluci (divka) Spaélskou obdobiteské sady
300 adapténich slov a dalSich vice nez 1000 slov pro testovani.

\ | GD modely| SA modely |
[WER[%]][ 90 | 34 |

Tabulka 6.5: IWSR - porovnani chybovosti Spalské verze systému My\oice (vytie
ného mezijazykovou adaptactestiny) ged a po adaptaci na mlaiho.

Mwr

V ramci druhého sloZ@jSiho experimentu (viz tab. 6.6) pak byla &ena i
uspesSnost adaptace v Uloze rozpoznavani izolovanych slovkyneslovnikem.
Pro tento @el byla rozSiena sada adagaich slov na celkem 620 polozek a bylo
nadiktovano 1200 novych slov pro testovani. Experimentdrgheden s rlizh
velkym slovnikenmgitajicim 10 az 146 tisic n&gsgjSich Spaélskych slov.

[ potet slov ve slovniky] 10 000] 46 000] 85 000] 146 000]

GD modely 56,2 | 49,8 | 49,5 49,0
SA modely 346 | 220 | 21,1 20,3

Tabulka 6.6: IWSR - porovnani hodnot WER [%] pro Sp&lsky diktovaci systém (vytvo-
feny mezijazykovou adaptactestiny) fed a po adaptaci na mlaiho.

Vysledky obou experimentll ukazaly, ddaptace na mluvéiho je v systémech
vytvofenych mezijazykovou adaptaci velice prosp&éspektive téré nezbytna,
nebot kromé adaptace na charakteristiky konkrétniho mluv@bohazi i k adap-
taci na vyslovnost daného jazyk@iim padem se podito velmi vyznamme sni-
Zit chybovost rozpoznavani obou systému (reldioca o 60 %) aZ na hladinu,
ktera tén& odpovida prirérnémuceskému mlugimu s neadaptovanym akustic-
kym modelem.

6.4 Uloha rozpoznavani plynul&eti

Po Uloze rozpoznavani izolovanych slov byla dalSi faze mx@atalniho vyvoje a
vyhodnocovani zagiiena na slozjSi Ulohu rozpoznavani plynuiéci. Cilem bylo
najit sadu nejvhodijSich technik pro adaptaci na miikio v systému pro plynulé
rozpoznavanieci (Continuous Speech Recognition - CSR), ktery byl vywmurto
cestinu v Laborafi® pocitatového zpracovarieci na TU v Liberci. Jeho slovnik
obsahuje 312 490 n&gsgjSichceskych slov a jazykovy model je zalozen na vyhla-
zeném bigramovém modelu, ktery je vyiiidn z textového korpusu obsahujiciho
vice nez 3 GB textll. Zmaémy systém nachazi své uplami zejména v rdmci soft-
waru pro plynulé diktovani a softwaru prégpis mluvenych zvukovych zaznam,

nagiklad televiznich a rozhlasovych f@ald.



VER [ %

6.4. ULOHA ROZPOZNAVANI PLYNULERECI 55

6.4.1 Porovnani uspsnosti vybranych metod

V poradi prvni provedeny experiment je &pzan&en na srovnani jednotlivych
adapténich metod, tentokrat ovSem v zavislosti na mnozstvi pgcizidat, pro-
toze vliv konkrétnich parametrti jednotlivych metod nakoeé vysledky je, po-
dobré jako v gredchozi Uloze, v prlgru jen velmi maly. Znalost zavislosti jed-
notlivych metod na mnoZstvi dat je navic dilezita pro po@daptace v systému
pro prepis televiznich a rozhlasovychiall, kde je pro jednotlivé ml@v, na nez
je provaena adaptace, k dispozici velice rozdilné mnozstvi dataktou navic i
rlizré foneticky bohata (viz kap. 7).

Experimenty byly provedeny pro metodu MAP, MLLR a kombinabbu me-
tod, @icemz jejich parametry byly vzdy nastaveny na hodnoty, kseréikazaly
jako nejlepsi v pedchozich kapitolach. Adaptovany byly pouziedhi hodnoty,
nebot pro adaptaci rozptylll nebyl ve viech testovanyigbaglech k dispozici do-
statek dat a adaptai vety (b8Zné novinové texty) navic nebyly vyfiany podle
Zadnych specialnich kritérii, coZz znamena, Ze v nich v3efdmémy nemusely byt
dostaténé zastoupeny.

205 T T T T T T T T T T T T T T
20f Nt
TO5 -\ i
19F sI 1
MAP
185 """"" MLLR -
MAP+MLLR
18
17.5

17

16.5

16

155

15 I S S T S S S SR S S SR
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
data [min]

Obrazek 6.4:CSR - porovnani vysledkd adaptace rliznymi metodamiyzaémnozstvi
pouzitych adapianich dat (od 0,5 do 15 min).
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Testovaci databaze obsahovala celkem 1Et7kieré byly namluveny celkem
6 mluvcimi. Pa&ate&ni Uroveh chybovosti rozpoznavaniigoouziti SI modell se
pro jednotlivé mlugi liSila v intervalu 9 % az 29 %. V testovaci mnogitak byli
opét zastoupeni mIwi s rtizré kvalitni vyslovnosti. Uvedené mnoZstvi testovacich
vét obsahovalo vice nez 16 000 slov a délka vSéttdehromady byla 130 minut.

Vysledky experimentu (viz obr. 6.4 difpha A.4) potvrdily teoreticka @eka-
vani, Zechybovost rozpoznavani Ize pfi rizném mnozstvi adafmaddat snizit
nejvice pouzitim metody MLLR a naslednou aplikaci metod?.MA&hodou to-
hoto istupu je totiz skuténost, Ze modely neobsazené v adapt@romlu jsou
adaptovany diky shlukovani do regresnidld ¥ rAmci metody MLLR a modely,
pro které je adaptmich dat dostatek, jsou nasl&adaptovany metodou MAP,
ktera zajiStuje konvergenci k teoreticky nejlepSimu SDdala. Najiiklad pfi po-
uziti 10 minut, které odpovidaji v priméru cca 110 adapia’ vétam, byla chy-
bovost rozpoznavani snizena z hladiny 20 % na hladinu 13edy relativié cca
0 25 %. Uvedené vysledky ro@i odpovidaji vysledkiim uvadym v [Huang01]
pro angltinu a v [Zelezny01] pra&estinu, i kdyz zde jsou vysledky Feiporov-
natelné, nebot jako akustické modely byly pouzivany mjf@ tak hlaveé metoda
MAP davala v principu horsi vysledky.

Vysledky dale ukazaly, ze ani u jedné z metod nemibSpmysl pouzit @tsi
mnoZstvi dat neZz zmémych 10 minut, nebot doddieé dosazené zlepSeni je pak
malé v porovnani s pracnosti namlouvani adapitzo textu. U metody MAP pak
jako u jediné doSlo i pouziti malého mnoZstvi dat (0,5 min) k mirnému zhorseni
rozpoznavaciho skore.

6.4.2 Redukce po6tu komponent adaptovaného systému

Systém natrénovany jako mecnikovi nezavisly obsahujegtSinou velké mnozstvi
komponent, jejichz celem je pokrytfeCové charakteristiky co nepSiho pétu
rliznych mlugich, aby byl systém co nejrobugfii. Po adaptaci na konkrétniho
mluvEiho je ovSem péet Gaussovych komponent systému pro daného Gftiov
zbytetné vysoky [Hui00], nebot prostorifznakll kazdého mlwiho je omezeny
dle charakteristik jeho hlasu. Nabizi se proto moznostsizkunezit péet kompo-
nent adaptovaného systému a timgedte snizit jeho chybovost pipace pang-
tové Ci vypocetni naroky.

V ramci této diserténi prace bylo pro redukci malo vyznamnych komponent
navrzeno kritérium zalozené na pouziti Baum-Welchovaralga. Pro kazdou
komponentu kazdého stavu modelu je pomoci tohoto algoritan@adapténich
datech vypéitana okupéni verohodnost, ktera vyjdidje miru mnozstvi dat pou-
Zitych pro adaptaci dané komponenty a zaroveniru verohodnosti, s jakou tato
komponenta pokryva charakteristiky hlasu daného Gihuw. Vypdet okupé&nich
vérohodnosti v8ech komponent je nutné provést v ramci Ufcdgné adaptace
u vétSiny adapténich technik a tento krok proto sebou nenese zadné zvy§ené v
Cetni naroky. Porovnanim vyptené hodnoty okug@ai verohodnosti dané kompo-
nenty s prirérnou hodnotou vygienou fes viechny komponenty daného stavu
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Ize pak nezavisle na mnoZstvi datirzda je dand komponenta pro daného mluv-
¢iho malo vyznamna a zda miize byt odsérza

Matematicky lze kritérium pro odstréni m-té komponenty stavis daného
modelu vyjadit nasledove:

Gi(i,m) < X (i, m) (6.1)

kde(;(i, m) je okupd&ni verohodnost dané komponenty vypena dle vztahu 3.21,
(i, m) je primérna okupéni verohodnost stavd vypottena fies viechny jeho
komponenty a\ je heuristicky uéena konstanta. Uvedené kritérium bylo experi-
mental® owfeno na testovaci databazi iedchozi kapitoly.

V ramci prvniho experimentu byly pouzity adaptované aklstimodely obsa-
hujici az 100 komponent v kazdém stavu. Jejich skutgocet zavisel pro kazdy
stav na mnozstvi dat dostupnycBHem trénovani. Uéchto modelll, s celkem
14328 komponentami, byla poté provedena redukce mélo wyaieh komponent
pro rtizné hodnoty\ az na Urové systému, ktery byl natrénovan s 64 komponen-
tami na kazdy stav a obsahoval celkem 9295 komponent.

V tab. 6.7 jsou dosaZené vysledky porovnany s adaptovanywodetp o 100
komponentach na stav. Uv&i redukce chybovosti rozpoznavanigktivni.

hodnota\ 0,03 | 0,05 0,06 | 0,07| 0,08 0,1 | 0,2 | 1,0
pocet komponent 9260 | 9023 | 8920 | 8835 | 8667 | 8524 | 7822 | 5089
relativni redukce

WER [%]
redukce potu
komponent [%)]
red. vyp&etniho

casu [%]

20| 27| 37| 29| 29| 25| 21 | -88

354 | 37,0| 37,7| 38,3| 395| 40,5| 454 | 64,5

22 | 24| 23| 26| 29| 28| 37| 7,7

Tabulka 6.7: CSR - porovnani vysledkll adaptovaného systému o 100 koempach na
stav ged a po provedeni redukce malo vyznamnych Gaussovych koempo

Z vysledkll experimentu vyplyva, Ze chybovost systému sikedanym po-
¢tem komponent je niz8i oproti plivodnimu adaptovanémtésys relativié jen
cca 0 2,8%. Dosazené zlepSeni je tedy malé, i kdyz stagysBaknifikantni na
hladirgé 5% (dle testu NIST MAPSSWE [NIST]). N&si Finos redukce mélo
vyznamnych komponent tak sgiwa ve skuténosti, Ze vysledné modely maji cca
0 40 % mér komponent a proto je peta i 0 40 % méd panétové kapacity na
jejich uchovani. To mliZze bytfinosné napklad v systému pro iiepis televiznich
a rozhlasovych gad{, ktery pracuje s model\gkolika set kicovych mlugich.
Kromé toho vede redukce ptu komponent také k malému sniZeni viipmi na-
rocnosti lEhem rozpoznavani - cca o 3%.

V poradi druhé tabulce (tab. 6.8) byly modely s redukovanyratgro kom-
ponent porovnany s modely, které byly natrénovany s 64 komp@ami na stav
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a poté standar@nadaptovany. Celkovy et komponent obou typli modelli byl
pfitom téner stejny.

hodnota\ 0,03| 0,05| 0,06 | 0,07 0,08| 02| 0,2 | 1,0
pocet komponent| 9260 | 9023 | 8920 | 8835 | 8667 | 8524 | 7822 | 5089

relativni redukce
WER [%)]
redukce potu
komponent [%]
red. vyp&etniho
Casu [%]

56|61 | 71| 63| 63| 60| 56 | -49

04| 29| 40| 49| 6,8 | 83 | 158 45,3

13|15 14| 17| 20| 19| 28 | 69

Tabulka 6.8: CSR - porovnani adaptovaného systému o 100 komponentactangs
provedeni redukce malo vyznamnych komponent s adaptovapgtémem
0 64 komponentach na stav.

Z dosazenych vysledkl vyplyva zajimavy &nmsny zaer, ze z hlediska
uspesnosti rozpoznavani je lepSi vyfitesystém s etSim p@tem komponent, ten
adaptovat a nasle@rodstranit jeho malo vyznamné slozky, nez adaptovat systém
s odpovidajicim nizSim @bem komponent.

6.4.3 Porovnani efektivityfizené a n€izené adaptace

Kromé klasické ulohyfizené adaptace, kde byly praktické aspekty jednotlivych
metod zdokumentovany W¥e@dchozich experimentech, je cilem této kapitolgdv
také mozZnosti adaptace ifeené, protoZe pouze fizené metody lze pouZit pro
adaptaci v komplexnim systému priepis mluvenych zaznam (viz. 7).

Cilem prvniho experimentu je proto porovnat, jak se liSiegfky rozpoznavani
po pouZziti adaptovaného modelu, ktery byl vyeorfizenou a nézenou adaptaci
na stejnych datech. Zatimco v prvnirfigac byl tedy foneticky pepis adapté
nich dat vytvden riené clovekem, ve druhém bylfppis nahravek vytien auto-
maticky pomoci rozpoznatateci, pficemz l&hem rozpoznavani byl pouzit akus-
ticky model nezavisly na mlwim. Chybovost automaticky vytieného pepisu
byla cca 20 %, coZz znamend, Zeepis giblizné dvou slov z deseti byl zatiZzen
chybou, ktera mohla vést k vytieni mé presného adaptovaného modelu.

Experiment (viz tab. 6.9) byl vyhodnocen za pomoci stejnétapoznavaciho
systému a na stejné testovaci databazi 1B {ako v kapitole 6.4.1. Pro adaptaci
byla pouzita kombinace metody MAP a MLLR. Adaptovany bykedni hodnoty.

Vysledky experimentu byly figkvapive dobré v tom smyslu, Zeefizenou
adaptaci na stejnych bylo dosaZzeno jen o malo hor3ich Wisleelz adaptaci fize-
nou Pro mensi mnoZstvi dat, cca do 5 minut, byla chybovost mepeani stejna.
Az pfi pouziti vetSiho mnozstvi dat se@a projevovat &tSi presnost pepisu vy-
tvorenéhoClovekem. Chybovost dosazenafizenou adaptaci se pakegstala sni-
Zovat a naopak se s rostoucim mnozstvim dat zvySovala.
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[ datafmin] [ O5] 1 | 2 | 4 | 5 [ 75] 10 [125] 15 |
fizena adapt. | 18,0] 17,3] 16,9] 16,4] 16,1] 15,6] 15,4] 152] 15,1
nefizena adapt| 18,0| 17,6 17,3| 16,4| 16,1| 160 16,1| 15,7| 16,4

Tabulka 6.9: CSR - porovnani hodnot WER [%)] po aplikd&ené a nBzené adaptaceip
rlizné mnozstvi pouzitych adaptdch dat.

6.4.4 Kombinacefizené a né€izené adaptace

Dobré vysledky dosazené ffieenou adaptaci vipdchozim experimentu vedly
k mysSlence, zkusit zkombinovat oba dvdstupy a snizit tak dale chybovost roz-
poznavani konkrétni neznamé promluvy (testovacich daprdehu dalsiho ex-
perimentu tak byl nejprve pro kazdého miilvo vytvden na 10 minutach tmné
prepsanych adaptaich dat model odpovidajici jeho hlasovym charakteastik
Byla tedy aplikovana klasickéizena adaptace. Nasldaghyl vytvaeny model po-
uzit pro grepis rlizného mnozstvi testovacich dat, konkiééniné ety az rékolika
minut. Ziskany pepis a plivodni adaptovany akusticky model byl pak pou&t p
vytvoreni nového modelu, adaptovaného na konkrétni pouzité sinidéstovacich
dat, ktery by nél dle teoretickych fedpokladti émto datlm vice odpovidat svymi
parametry. Tento dvojfazévadaptovany model byl posléze pouzit pro druhy roz-
poznavaci prlichod, v rdmci kterého byl@wema chybovost rozpoznavani uvedena
v tab. 6.10.

testovaci || . " vSechna data
data [min] jednaeta | 0.5 1 2 5 10 daného mlugiho

| WER[%] | 17,7 [17,4[17,2]17,1]|16,8] 16,6 16,4 |

Tabulka 6.10: CSR - chybovost systémui@plikacifizené a naslednndizené adaptace.

Vysledky experimentu ukazaly, ZevrZzeny postup zaloZeny na kombinaci Fi-
zené a nefizené adaptace nevede bohuzel ani v jednondgripdodatenému
shiZzeni chybovosti rozpoznavaiiodel vytvdeny dvoufazovou adaptaci z S| mo-
delu, nejprvefizeré na adaptnich datech a pak jeSfednou nézerg na testova-
cich datech, davalfprozpoznavani dokonce horsi vysledky, nez model vigag
pouze jednofazovou figenou adaptaci na adaptéch datech (viz f@dchozi ex-
periment).

6.4.5 Adaptace na mlugiho a zvukovy kanal

Cilem posledniho experimentu provedeného v ramci Ulohpanzavani spojité
FeCi je ukazat, Ze metody adaptace na nilitne I1ze efektivié pouZit nejen pro adap-
taci na hlasové charakteristiky, ale také na paafit v kterém mludi fec pronasi,
Ci pouzité zaznamové Baeni.

V ramci tohoto experimentu, jednalo se o jedertidéixperiment z rozsahlého
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testovani provedeného pro firmu Olympus, byl pouZit diktainisény jak Esré
pred Gsty mlugiho (konfigurace close-talk), tak i vé&tsi vzdalenosti, konkréén
80 cm (konfigurace far-talk). Vybrany mlaivpak v obou fipadech nadiktoval 100
vét pro testovani a dalSich 108tpro adaptaci. Tytoaty byly vytva’eny poloauto-
maticky podle obdobnych pravidel jako adaptasada slov v ramci kapitoly 6.3.1,
pricemz dlraz byl kladen na to, aby jednotlivéty obsahovaly vSechny fonémy
v co nejbohatSim kontextu a zard@vgejich teni né€inilo potize.

Pfi obou konfiguracich se akustické modely adaptovaly negehlasové cha-
rakteristiky mluxiho, ale i na pouzité zaznamové&izeni (vyuzivajici kompresi
zvuku), f'enosovou cestu ovliimou zejmeéna ve druhéniipac® odrazy od okol-
nich objektl, a Sum prdstdi, v kterém nahravani probihalo. Jednalo se o kahcela
s rekolika Bzicimi pa&iteci. Jako adaptani technika byla pouzita kombinace me-
tod MAP a MLLR a adaptovany byly idni hodnoty.

Vysledky experimentu jsou uvedeny v tab. 6.11, kde je chgbbaosazena po
pouziti adaptace na mlgiho porovnana s vysledky dosaZzenymi pomoci Wiene-
rovy filtrace (zvyrahovanimreti).

, plivodni | zvyraziovani| adaptace zvyraziovanireCi
konfigurace . o » o
systém reCi na mluciho | +adaptace na mld@ho
close-talk 18,9 18,5 9,7 9,5
far-talk 61,3 36,1 22,8 18,7

Tabulka 6.11: CSR - chybovost rozpoznavani [%] nahravek z diktaforedm po aplikaci
metod adaptace a zvyngavanireci.

Ackoli vysledky experimentu maji ze statistického hledigia malou vypo-
vidaci schopnost, protoze experiment byl proveden pouzgegnoho mlugiho
a 100 \&t, je z nich Eejmé, Ze metody adaptace na ndiho Ize skuténé vyuzit
i pro adaptaci na Sum prdstli, pouzité zaznamovéitzeni a ffenosovou cestu.
Pomoci adaptace sé gonfiguraci far-talk podalo snizit chybovost rozpoznavani
vice nez zvyraaovanimreci - konkrétré z hladiny 61 % az na hladinu 23%.



KAPITOLA 7

NAVRZENA METODA ADAPTACE
NA MLUV CIHO S NEZNAMOU
IDENTITOU

Vyzkumné prace a experimenty provedendeadehozi kapitole ukazaly, Zezenou

i nefizenou adaptaci Ize vyznagsnizit chybovost rozpoznavaieci u systémd,
kde je lBhem rozpoznavaiiéCi znama identita daného uZivatele respektive mluv-
¢iho. Hlavnim cilem této disertai prace proto bylo navrhnout metodu, ktera by
umoznila provadt adaptaci také ve slogjsich ulohach, kde neni ve vSedtipga-
dech Bhem zpracovarfieCi znama identita jednotlivych mldich a je prakticky
nemozné ji utit automaticky. Jedna se ndgdad o Ulohu automatickéhorgpisu
parlamentnich debat, sportovnich utkéinzpravodajskych gadl (BNT - Broad-
cast News Transcription).

7.1 NavrZena metoda dvoufazové rizené adaptace

Adapt&ni schéma navrzené pro vySe zem§i (Cel (viz obr. 7.1 acla-
nek [Cerva06]) vychazi ze zakladnihdepgpokladu, Zze z rozpoznavaného zvu-
kového zdznamu, néiixlad televiznich zprav, je mozné automaticky vyivgo-
sloupnost kratsich Gsekll (dale jeagment)j které v idedlnim fipac® obsahuiji
pouze promluvu jednoho mlgiho. Uvedeny fedpoklad pitom neni v praxi ne-
splnitelny - je mozné ho s jistou mirouigsnosti zajistit najklad pouzitim metod
automatické detekce zny feCnika [Zdansky05]. Cilem navrzené metody je vy-
tvorit pro kazdy segment daného zaznamu co iresi@jSi akusticky model, ktery
by mohl byt pouzit Bhem procesu rozpoznavaeci.

Struéré Ize princip funkce metody popsat nasledujicim zplisobenfiazi tré-
novani systému je nejprve vytkena mnozina modelll pro skupinu tzeferenc-
nich mluv€ich, pro které musi byt k dispozici akusticka data se znarfojratic-
kym prepisem. Proces vlastni adaptace na kazdy segment je pakigkd teorie
adaptace riézeny a probiha ve dvou fazich.

1. V ramciprvni faze je nejprve na daném segmentu provedena automaticka
identifikace neznamého mltiho a jeho pohlavi. Na zakladziskanych vy-
sledkll je pak z mnoziny v3ech refetmiich mluéich vybrana podskupina

61
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N mluvcich, ktéi jsou k daném mlugimu akusticky nejblize. Nasledisou
jejich modely linearg zkombinovany a vysledny model je pouzitiem prv-
niho rozpoznavaciho priichodu pro wyiteni fonetického fepisu segmentu.

2. V prikehudruhé adapténi faze je ziskanyfepis vyuzit pro vypoet gres-
néjSich vahovych koeficientll metodou ML a linearni kombinawdell re-
ferertnich mlugich je provedena znovu. Vysledkem je finalni adaptovany
model, ktery je naslednaplikovdn Bhem z&@rené faze rozpoznavarci,
kdy je vytvd'en textovy [pepis segmentu.

Jednotlivé kroky uvedeného procesu jsou podéotmrebrany v nasledujicich
podkapitolach.

7.1.1 Postup tvorby modell referegnich mluvéich

Akustické modely jsou vytv@ny pro viechny referéni miugi ve fazi trénovani
systému. Kroréd modelll typu HMM jsou natrénovany i modely typu GMM slou-
Zici pro automatickou identifikaci mléich a pohlavi. Zatimco GMM modely jsou
natrénovany metodou ML, pro trénovani Markovovych modeliaSem pipace
nebyl, a ani obedanvétSinou nikdy neni, k dispozici dostatek dat. Tyto modebyijs
proto vytvdeny pomoci adaptace kombinaci metod MAP a MLLR.

Pfi adaptaci jsou ptom jako apriorni brany parametry modelli zavislych na
pohlavi (GD) a adaptovany jsou vZzdy pouziedhi hodnoty, protoZe pro adaptaci
ostatnich parametrli neni pro vdechny niitkvdispozici dostatek dat. Samotné GD
modely jsou vytvéeny v rekolika iteracich standardniho trénovani a liSi se pi ob
pohlavi v p@&tu komponent, ktery zavisi na mnozstvi dat pouzitych pgadwvani
Zenského a muzského modelu.

Modely typu HMM dvou referencnich mluv€ich stejného adtde tak od sebe
ii pouze v hodnotach vektorl stfednich hodnot. Osadnametry jejich modell
jsou stejné a Gaussovy komponenty jejich modelll si vzéj@dpovidaji.

7.1.2 Identifikace mluvciho a vyker nejblizSich mluvCich

Identifikace mluiho je zaloZena na pouzitfipravenych GMM modeld. Pro kaz-
dého mlu¢iho je vyp@&itana &rohodnost, Ze jeho model vygeneroval dany seg-
ment. To samé je posléze provedeno i pro GMM modely reprajgendke pohlavi,
pficemz model s vySSiérohodnosti wuje, zda je neznamy mlai muzc&i zena.
Chybovost detekce pohlavi uvedenym zplisobéitom byla BBhem vSech prove-
denych experimentll okolo 1 %, coz znamend, Ze vliv chyttodesekce pohlavi

na celkové vysledky navrzené metody je zanedbatelny.



kombinace adaptovany
modell model
SD modelyN
nejblizsich prvni faze
referer€nich rozpoznaval
mluv€ich Fedi
identifikace rozpoznany
pohlavi a foneticky
mluvéiho prepis

.
.
.

OFFLINE TRENOVANI

>

DRUHA ADAPTA CNi FAZE

Obrazek 7.1:BNT - schématické znazoémi navrzené dvoufazovéiieené adaptani metody.

s R

JoVILdVYAV INTZIEEN INOZYHNONAd YAOLIN YNIZHAYN T/

€9



64 KAPITOLA 7. ADAPTACE NA NEZNAMEHO MLUV CIHO

Na zaklaé vysledkd vSech modelll v procesu identifikace je pak \rydsku-
pina celkemN mluvgich, ktdi maji k danému neznamému mitisnu nejblize (je-
jich modely dosahly nejlepSiho skore). Jejich pohlaitiopn musi byt stejné jako
pohlavi, které bylo automaticky identifikovano. Tento pidehgek itom neni jen
pfirozeny, ale souvisi také s tim, Ze pouze modely miciv se stejnym pohlavim
jdou zkombinovat, nebot maji stejnou strukturu. LiSi sep®ve stednich hodno-
tach.

7.1.3 Prvni faze kombinace modell

V ramci prvni adapténi faze neni k dispozici zadna informace o fonetickéar p
pisu rozpoznavaného segmentu a adaptace je proto v priveljpe obtizna. Ne-
miiZe byt pouZita Zadn& metoda maximalizuji&iohodnost vygenerovani dat mo-
delem a podob® NavrZzeny postup adaptace je proto zaloZzen na jednodiehé a
robustni line&rni kombinaci modelll refetaich mluich.

V literatufe lze pro @&ely linearni kombinace bez znalosti fonetickéh®-p
pisu nalézt postup zaloZzeny na pouziti oktmigh erohodnosti, které jsou spo-
¢itany pro vdechny komponenty modelli vSech refeméah mluich kehem tré-
novani [YoshizawaO1]. Pouziti této metody je ale v naSéipgoe nevhodné ze
dvou dlivodu.

Prvni sp@iva v tom, Ze hodnoty okupaich \erohodnosti zavisi i na mnoz-
stvi pouZzitych dat. ProtoZe v naSefigac bylo pro jednotlivé mlugi k dispozici
velice rozdilné mnozZstvi trénovacich nahravek, od osmisééund aZz do deseti
minut, jsou hodnoty okugich erohodnosti stejnych komponent rliznych mluv-
¢ich vzajemeé neporovnatelné. Druhy problém je ten, Zetgorbé SD modell
mohla byt diky nedostatku dat provedena pouze adaptamngth hodnot a ostatni
parametry jsou tedy pro vSechny méijednoho pohlavi stejné a nema smysl je
kombinovat.

Z téchto dlivodll vychazi navrzena metoda linearni kombipaaoee z apriorni
informace o podobnosti neznamého ndiho k jednotlivym referegtnim miluv-
¢im a z informace o jeho pohlavi. Kombinovany jsou navic pougktory sted-
nich hodnot - ostatni parametry jsou zkopirovany z odpgiciti@ GD modelu.
Tento zplsob ma dvvyhody: robustnost vysledného modelu je oproti adaptaci
rozptyldl jinym zptsobem vysok& a modely s rozptyly z GD eiad¥itom davaji
pfi rozpoznavani signifikanénlepsi vysledky nez pouze Sl modely (viz experiment
v kap. 7.2.1).

Pred samotnou kombinacifetinich hodnot jsou modely nejblizSich mluv-
Cich séazeny dle dosazené&rohodnosti ve vzestupnémipdi a nasledn je pro
n-ty model sp@itdna pouze jedna globalni vaha dle vztahu

n
<N
> j=1]

Uvedena rovnice 7.1 zajiStuje, zéatini hodnoty nejblizSiho mldho budou

Ap = (7.1)
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mit ve vysledném modelu-krat vetsi vdhu nez ¢dni hodnoty mlugiho nejvzda-
lengjsiho, dale 282 | \,, = 1 a z&rové \,, > 0 Vn.

Vytvofeny adaptovany model je naslé&dpouzit Bhem prvniho rozpoznava-
ciho prtichodu pro vytvieni fonetického fepisu rozpoznavaného segmentu.

7.1.4 Druhé faze kombinace modell

Ve druhé adaptani fazi je zuzitkovan vytvieny foneticky [pepis pro ogtovnou
kombinaci stednich hodnot. Ostatni parametry jsolebpkopirovany z odpovi-
dajiciho GD modelu, protoze jedéeCovy segment neobsahuje dostatek dat pro
jejich pfesnou adaptaci.

Tentokrat ovSem neni @ovana pouze jedna globalni addpth vaha, ale
vSechny komponenty daného GD modelu jsou pomoci klastiocsdtomaticky
rozceleny do binarniho regresniho stromu. Séejsou rozéleny i vSechny kom-
ponenty vSech modelll jednotlivych refeéaich mluich. Kombinace modeld je
pak zalozena na metédML (viz kap. 4.4.1.2) a adagtai vahy jsou poitany pro
rlizné Urove regresniho stromu na zakédktual@ dostupného mnozstvi dat.

Vysledkem druhé adaptai faze je finalni adaptovany model, ktery je apli-
kovan hem druhého rozpoznavaciho prlichodu, kdy je cilem Yigtvgisledny
textovy fepis daného segmentu.

7.2 Hledani optimalnich parametrii navrzené metody

Hlavnim volnym parametrem popsané adaptanetody je bezpochyby pet refe-
rercnich mluich, jejichz modely se v obou adaptéch fazich maji zkombinovat.

Pro (Eely ueni, v jakych mezich by se hodnadiaméla pohybovat, bylo pro-
vedeno gkolik sad experimentll na vyvojovitové databazi. Ta obsahovala 2
hodiny dlouhy zvukovy zaznam parlamentni debaty nahramglexize, ktery byl
rucné (pro jednoduchost vyhodnoceni) rékeh do celkem 22Be¢ovych segment
tak, ze kazdy segment obsahoval pouze promluvu jednohaodihlonyVSechny seg-
menty dohromady obsahovaly celkem 13624 slov.

Pro rozpoznavariieci byl pouZit stejny rozpoznavaci systém jakoregchozi
kapitole s tim, Ze jazykovy model byl tentokrat vyfea adaptaci plivodniho mo-
delu na textovém korpusu zaznamt z parlamentu [NouzaQ@&k2]Jaby vychozi
rozpoznavaci skére bylo z hlediska jazykového modelovamiejgesréjsi.

Rovréz akusticky model byl natrénovan na steje@ové databazi jako vipd-
chozi kapitole, takze &hem trénovani nebyly pouzity Zzadné zvukové nahravky
parlamentnich debat. Stejny byl i postup parametrizatevého signalu.

Retova databaze pouZita pro trénovani vdech typll akustickyodelll obsa-
hovala nahravky od vice nez 1000 rliznych ndlieh. Z nich bylo vybrano cel-
kem 500 referetnich mluich (190 Zen a 310 muzl), u kterych byla jednd@néa
znama identita a pro které bylo k dispozici aleSd@ sekund promluvy. Pro tyto
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mluvci pak byly pomoci adaptace vyfigny SD, respektiverfpsréji SA, akustické
modely.

7.2.1 Prvni adaptani faze

V ramci prvni adapténi faze bylo experimentovano gkolika rliznymi gistupy
pro kombinaci vektordi #2dnich hodnot:

1. Metoda navrzena v této praci - linearni kombinace dlehuefal, gicemz
byla provaéna identifikace pohlavi a SD modely refetafth mluich
byly vytvoreny adaptaci z GD modeld.

2. Stejny postup jako vipdchozim pipack s tim, Ze byly kombinovany modely
referertnich mlugich s rliznym pohlavim, které byly vytieny adaptaci
z Sl modeld.

3. Linearni kombinace dlélanku [Yoshizawa01l] na zakladpouziti statistik
uloZzenych Bhem tvorby SD modell s tim, Ze &pnebylo brano v Gvahu
pohlavi referetinich miugich.

Vysledky vSech experimentll jsou uvedeny v tab. 7.1, ktkeizuje chybovost
rozpoznavani dosazenou zraitymi postupy pro rlizné hodnaly. Chybovost roz-
poznavani s Sl a GD modelyitpm byla 26,8 % respektive 24,75 %.

[ hodnotaN_ || 5 | 25 | 50 | 75 | 100 | 150 | 190 |
navrzena metodd] 24,45 23,77] 23,83] 24,10] 24,02 24,19] 24,39
2. strategie || 24,78 | 24,39 | 24,56 | 24,67 | 24,74 | 24,48 | 24,61
3.strategie || 25,61 | 25,51 25,50| 25,81 | 26,13 26,02| 26,09

Tabulka 7.1: BNT - chybovost [%)] episu parlamentnich debat pro rlizné hodnsta
pouzité metody kombinace model&hem prvni adaptai faze.

Z tabulky 7.1 vyplyva, Ze neptSiho snizeni chybovosti se paittadosahnout
pouhym pouzitim GD modelt - z 26,80 % na 24,75 %, tedy postuely nebyla
provadna identifikace mlusiho, ale bylo pouze detekovano jeho pohlavi. Kombi-
nace vektorl $eédnich hodnot @la za nasledek uz jen mensi, ale stale statisticky
signifikantni (dle metodiky [NIST]) dodat@é snizeni chybovosti, zejména pro
hodnoty N okolo 25.

Ze srovnani prvni a druhé pouzité metody je ddikgmé, ze chybovost rozpo-
znavani mlize byt snizena pouzefippdech, kdy je skupind’ refererénich mluv-
Cich vybrana s ohledem na automaticky identifikované paéldddy jsou modely
referertnich mluich vytvdeny adaptaci z GD modelu.

Z porovnani prvniho aétihofadku je pak mozné dojit k z&w, Ze navrzena
metoda dava signifikanénlepsi vysledky nez metoda zaloZzena na pouZziti statistik
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akumulovanych &hem procesu tvorby jednotlivych SD modelli. Vyhodou navr-
Zzené metody je navic skuiteost, Ze neniféba zadné statistiky ukladat a ze adap-
tace je diky pouziti jedné globalni vahy rychlejsi.

Kromé prezentovanychifstupll pak byly experimenté&nodzkouseny i dalsi
metody pro jednoduchou kombinaci vektoriliesinich hodnot, navrzena metoda
zalozena na identifikaci ml@iho, respektive podobnosti v akustickém prostoru,
davala ovSem vzdy nejlepsi vysledky.

7.2.2 Druha adapta&ni faze

Dalsi sada provedenych experimentll byla &ama na vyhodnoceni druhé adap-
tacni faze. Cilem bylo porovnat pouZitou techniku kombinaagadou ML s ne-
fizenou adaptaci metodou MLLR. Wfipac® MLLR byl model vytvd@eny v prvni
fazi adaptace transformovan za pomoci stejného binarmésaého stromu, jako
byl pouzit pro &ely kombinace. Vysledky experimentu jsou dokumentovany
v tab. 7.2.

[ hodnotaN_ || 5 | 25 | 50 | 75 | 100 | 150 | 190 |
metoda MLLR || 23,81] 23,10] 23,03 23,26 23,16 23,29] 23,33

kombinace zalozena ,; 59| 55 45| 21 78| 21.58| 21.49| 21.02| 2083
na metoé ML

Tabulka 7.2: BNT - chybovost [%)] iepisu parlamentnich debat pro rlizné hodnsta
pouzité metody adaptac@&bem druhé adapini faze.

Vysledky dokazuiji, Ze kombinace vektoriiestnich hodnot refer&nich mluv-
¢ich vede k lepsim vysledklim neZ adaptace metodu MLIEERemZ dosazené
zlepSeni se zvySuje s rostouci hodnoféude to z toho dlivodu, Ze Fipad vyssi
hodnoty N je vybran \etsi p@et referegnich mluich, pro které mohou byt vy-
poCitdny optimalni adap&ai vahy. Vyp@&et vah metodou ML je navic rychlejsi
nez vyp@et transforméni matice u metody MLLR.

7.3 Experimentalni vyhodnoceni

7.3.1 RWNé segmentovana data

Experimentalni vyhodnoceni navrzené adépianetody bylo nejprve provedeno
na ricné segmentovanych nahravkach. Jednalo se o databazi naapreeodaj-
skych pdadl pdizenou v rdmci projektu COST278 [Vandecatseye04]. Kankré
byly pouzity 2 hodiny nahravek zpravodajstvCeského rozhlasu, které obsaho-
valy 16 677 slov a 3 hodiny nahravek televiznich zprav zeistdliova, Prima a
CT1, které obsahovaly celkem 29 887 slov. Viechny nahrayky micné rozd-
leny do rékolika stovek segmentli tak, aby obsahovaly pokud moZomlpru
pouze jednoho miuiho.
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Tim, Ze databaze pouzita pro tvorbu SD modelll refaréah mlugich obsa-
hovala také nahravky z televize a rozhlasu, nastaléktienych vytvéenych testo-
vacich segmentl situace, Ze dany ndiubyl solwtase zastoupen také v mno&n
referertnich mlugich. V tomto fipace by pak vysledny adaptovany model vznikl
kombinaci i z SD modelu daného mititio, coz by mohlo nadsazovat vysledky
metody. Pro zaji&ni maximalni objektivity provedeného experimentu bylatqr
v kazdé takové situaci dana osoba z databaze reéfeigm miugich d@&asre vy-
jmuta.

V ramci experimentu byl paramel¥ nastaven na hodnoty, které se ukazaly
jako nejlepsi Bhem edchozich experimentll na vyvojové databazi. To znamena,
Ze Bhem prvni adap&ai faze byloN rovno 25 a ve druhé 190. Vysledky ex-
perimentu jsou uvedeny v tab. 7.3. Vyplyva z nich,afdikaci navrzené metody
Ize sniZit chybovost automatického prepisu oproti po&timodeld relativné cca
0 20 % Toto Cislo Ize povazovat za velmi dobré z toho dlivodu, Ze adagisita
provadna néizeré pro kazdy segmenfigemz délka jednotlivych segmentll se
liSila v rozmezi @kolika jednotek az&kolika desitek sekund.

relativni snizeni
typ pdadu Sl modely | SA modely| chybovosti [%]
oproti SI modeltim
rozhlasové zpravy] 19,45 15,03 22,7
televizni zpravy 22,96 19,04 17,0

Tabulka 7.3: BNT - chybovost pepisu rliznych p@dl [%] po aplikaci celé navrzené
dvoufazové adaptai metody.

Cenou za dosazené zlepSeni je vice nez dvojnasobngeipoas celého ife-
pisu, ktery je dan dvoufazovym rozpoznavanim. Nppce nutnosti rozpoznavat
rychleji, nagiklad v online reZimu kvili titulkovani, Ize provat pouze prvni
adapténi fazi. Relativni dosazené zlepSeni je pak zhruba pahda srovnatelné
nagiklad s odliSnou metodu pouzivanou v systému pro onlinexadi vybranych
satelitnich péadt [Liu05].

Vyznamné zrychleni adaptace Ize dosahnout tim, Ze je \npreapoznavacim
prlichodu pouzit mensi slovnik, obsahujici Fadové jesitkie tisic slovPrawe na
tento aspekt se za#uje nasledujici podkapitola, kde je navic navrzena metoda
otestovana v redlném systému piregis mluvenych zvukovych zaznam, to jest
bez ri&ni segmentacélovékem.

7.3.2 Realny systém pro fepis zvukovych nahravek

Pro ely findlniho o&eni navrzené adapgiai metody byl pouzit systém ATT
(Audio Transcription Toolkit) pouzivany v rdmci Laborégcitatového zpraco-
vaniteti pro prepis rliznych zvukovych zaznamu, ¢&$gji televiznich a rozhlaso-
vych pdadil. Testovaci databaze obsahovala 4 televizni zpréang kyly nahrany



7.3. EXPERIMENTALNIVYHODNOCENI 69

ze stanicCT1, NOVA, PRIMA aCT24. Jejich délka byla 90 minut a obsahovaly
dohromady 13 759 slov. Mnozina refeterich mluich afecova databaze pouzita

pro trénovani GD modell byla stejna jako kedchozi kapitole. Pouze jazykovy

model byl od doby provedenig@dchozich experimentli aktualizovan.

Pouzita nejnogjsi verze systému ATT neprovadi segmentaci rozpoznawanéh
zvukového zaznamu, ale cely zdznam je rozpoznavan jakk séle, Ze je v akus-
tickém signalu provagha detekcéeti, pohlavi mlugiho a znénfecnika. Hi nale-
zeni znényfecnika neni tedy proces rozpoznavardmsen, nedojde k segmentaci,
ale pouze se aktualizuje akusticky model. Rozpoznakeije pfitom zalozeno
na ViterbihoCasoe synchronnim dekodéru @&%i oproti detektoru akustickych
zmén s malym zpoz&him. Vyhodou zminéného pfistupu je skutecnost, Zze umoz-
nuje eliminovat chyby rozpoznavani vznikajici v disletipresnosti automatické
segmentaceBlizSi informace o popsané rozpoznavaci strategii Izézatal€lanku
[ZdanskyQ7].

Chybovost modulu pro detekoeCi a pohlavi mlugiho byla na pouZité testo-
vaci databazi 0,78 % respektive 1,19 %. Detektoéaynmluvciho byl zaloZzen na
metod® BINSEG [Zdansky06]. Nerozpoznaliplizné 13 % zn&n mluiho, které
mély byt detekovany, a v 17 % vSech detekovanyctemmaopak ve skuteosti
zména mluiho nenastala.

Vysledky prvniho provedeného experimentu jsou uvedenyv#at. V rdmci
experimentu byla zvlast vyhodnocena adaptace po prvnubédfazi rozpoznéa-
vani feci. Kromé identifikace mlugich byla navic ped prvni fazi rozpoznavani
feCi provadna takeé jejich verifikace. Vifpact, ze byl ektery mlui behem ve-
rifikace fijat, byl pro rozpoznavanieti v prvnim priichodu pouzitfimo jemu
odpovidajici SD model. V oaém fFipade, kdyz byli vSichni referetni miui
béhem verifikace zamitnuti, byl pro rozpoznavani pouzit GRIeteozpoznaného
pohlavi. Pro Gplnost zbyva dodat, Zze EER (Equal Error Rabéein verifikace
mluvciho byl 12,5 %.

1. faze adaptace 2. faze adaptace
adaptani GD SD kombinace MLLR kombinace modelll
metoda | modely | modely | modeld pomoci metody ML
WER [%] 21,30 21,1 20,86 21,65 18,73
rel. snizeni
WER [%] 8,7 9,6 10,6 7,2 19,8

Tabulka 7.4: BNT - chybovost pepisu televiznich zprav po aplikaci navrzené adapita
metody v redlném systému prdegpis zvukovych zaznami (SI WER =
23,34 %).

Z vysledkl experimentt vyplyva, Ze pouzitim verifikacemdiho nelze dosah-
nout signifikant@ lepSich vysledkll neZ wipac, kdy je provadna pouze detekce
pohlavi. O reco lepSi jsou vysledky v situaci, kdyz Ze je namisto@rthjednoho
konkrétniho modelu prové@ta linearni kombinace modelll nejblizsich ndioh.

Znare lepsi vysledky pakimasi linearni kombinace zaloZzena na znalosti fo-
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netického pepisu a meto@l maximalni erohodnostiDosazZené relativni zlepSeni
20 % je stejné, jako v pfipadé manualné segmentovanythNdmpak aplikace
metody MLLR dava v fipac realného neidealniho systému horsi vysledky, nez
jednofadzova adaptac&/zhledem k chybovosti detekce zmény mluvCihorate
kombinace modelli nejblizsich mluvéich jevi jako robij$fmez metoda MLLR

pocet slov ve slovniku [tis.]

béhem prvni faze rozpoznavani
WER [%] po 1. fazi rozpoznavan| 23,34 | 27,28 | 29,01 | 32,84 | 55,26
WER [%)] po 2. fazi rozpoznavan| 18,73| 18,76 | 19,00 | 19,08 | 19,03

312 | 200 | 100 50 10

Tabulka 7.5: BNT - ispgsSnost nézené dvoufazoveé adaptace v zavislosti na velikosti slov-
niku kBhem prvni faze rozpoznavaeti.

Posledni provedeny experiment (viz tab. 7.5) ukazuje, fakisz Us@Snost na-
vrzené adaptai metody na velikosti slovniku pouzitéhéhem prvni faze rozpo-
znavanireci. V druhé finalni fazi rozpoznavani byl vzdy pouzit n&f$i dostupny
slovnik obsahujici 312 tisic slov.

Vysledky ukazuji, Zze pohledu chybovosti rozpoznavani vyrazné horsi fone-
ticky pfepis vede pouze k zanedbatelné malému snizé&oivédispésnosti dvoufa-
zové adaptace. Rychlost celého prepisu je ovSem v ipadziti mensiho slov-
niku vyrazné zvysSer@anej\etSi nevyhodu navrzené metody, vice nez dvojnasobnou
vypocetni narénost, Ize tak uvedenym zplisobem &mliminovat.
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ramci této diserténi prace se autor zabyval metodami umgiimi pro-
vadéttizenou i néizenou adaptaci akustického modelu na rdlbe s fe-
dem znamou i neznamou identitou.

Uloha adaptace na mlu&iho se znamou identitou

V ramci Ulohy adaptace na mlaiho, jehoZ identita je v da@bzpracovani jeho
promluvy znama, bylo cilem najit vhodny praktickyigiup, jenz by umadioval
provadet fizenou adaptaci v jiz existujicich systémech vyvinutyehTL, které
jsou dlouhodob pouzivany jednou konkrétni osobou. Jedna sé. megystém pro
hlasové ovladani P& diktovani. Z tohoto diivodu byla navrzena sada spedlini
adapténich slov a byly provedeny srovnavaci experimenty se zndimynegas-
téji pouzivanymi technikami - metodou MAP a metodou MLLR. Tyhbnavic
implementovany do podoby softwaru, jenz miize byt distrildun spolu s cilovym
rozpoznavacim systémem. VSechny experimeatdbsazené vysledky Ize shrnout
nasledujicim zplisobem:

V Uloze rozpoznavani izolovanych slov Izé pouziti dostaténého p@tu spe-
cialré vybranych adaptaich slov aplikovat ob metody, pipadré jejich kombi-
naci, tén& se stejnym vysledkem. Jako apriorni parametryfjom vyhodné po-
uZit hodnoty modell natrénovanych jako na pohlavi zasfsAdaptaci je mozné
kromeé vektorl stednich hodnot provéd také pro rozptyly. Roz&ni na dal$i para-
metry v3ak jiz k lepSim vysledklim nevede. Rozdily v ramdnjetlivych metod Ize
pro riizné hodnoty jejich parametrli nastavenych v rozumrezmezi zanedbat.

Konkrétre bylo pouzitim sady 300 adagtzsich slov dosazeno zlepSeni chybo-
vosti diktovacich systémi z hladiny 14 % na hladinu 8,5 %y(telativré o 40 %).
Patet slov ve slovniku klasifikatoru byfpom 500 tisic. Obdobnych vysledkll se
poddilo dosahnout také u motoricky handicapovanych osob swaa - u dikto-
vaciho systému doslo ke snizeni chybovosti relétivd0 % a v systému hlasového
ovladani PC pak dokonce o 70 %.d@b pouzitych adap&aich slov musel byt ale
v obou gipadech dvojnasobny.

Jako velice finosné se déle ukazalo pouZit stejnou techniku v systému vy
tvoreném mezijazykou adaptaci, kdy kréradaptace na hlasové charakteristiky
konkrétnihofecnika dochazi zarovetaké k adaptaci na odliSnou vyslovnost jed-
notlivych foném{ daného jazyka.

71
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V Uloze rozpoznavani plynulieti se jako jednozriaé nejlepsi ukazalo pou-
Ziti kombinace metod MAP a MLLR, které davalo nejlepsi vilklepro libovolné
mnozstvi adaptaich dat. | zde plati, Ze je vyhoéi§i zalozit adaptaci na aprior-
nich modelech vytue@nych trénovanim zvlast na muzskych a zenskych datech.
Optimalni mnozstvi dat, jez by &vo byt pro adaptaci pouzito, jéitom 10 minut.

V rdmci provedenych experimentll pak dosfotpmto mnoZstvi dat ke snizeni
chybovosti rozpoznaéa z hladiny 20 % na hladinu 15 %, tedy relaéva 25 %.
Rozpoznavaniitom probihalo se slovnikem o 312 tisicich polozkach. éfe
experimentalé ow&¥eno, ze poéet komponent adaptovaného sytému je pro jednoho
konkrétniho mlugiho v porovnani s SI modelem zbgté velky a Ze mélo vy-
znamné komponenty Ize efekt&mdstranit pomoci jednoduchého kritéria.

Kromé toho byla také provedena sada experimentliézamych na porovnani
ucinnostifizené a ndzené adaptace na stejnych datech. Z dosazenych vysledk
vyplynulo, Ze fii mensim mnoZstvi dat &kolik minut zaznamd) je mozné dosah-
nout néizenou adaptaci jen o malo horsich vysledkl neZ adaptaiou.

Uloha adaptace na mlu&iho s neznamou identitou

V ramci ulohy adaptace na mlaiho, jehoZ identita neni v délzpracovani jeho
promluvy znama, byla navrzena vlastni dvoufazovéizema adaptani technika,
zaloZzend na principech metod CAT a SST. Jejim cilem je urhpfovadet adap-
taci v komplexnim systému prdgpis zvukovych zaznamu, zejména televiznich a
rozhlasovych piadu.

Jednotlivé faze navrzeného addptého schématu byly @&eny v celéradce
rozsahlych experimentll na rliznych typecltigutil. V ramci &chto experimentd
pfitom byla pouzita kroré ruicné segmentovanych dat i data zpracovana realnym
prepisovacim systémem vyuzivajicim modul automatickékdetenmenyrecnika.

Dosazené vysledky ukazaly, Ze pomoci navrzené metody jeéneifiZit chy-
bovost fiepisu rtiznych p@dl relativié o 20 % a Ze ne@tsi nevyhodu navrzené
metody - deé faze rozpoznavaneti - Ize Casténé eliminovat tim, Ze je &hem
prvniho rozpoznavaciho priichodu pouzit jen velmi malyisik obsahujici pouze
deset tisic slov. Navrzend metoda navic davala lepsi Wsledz néizena adap-
tace pomoci MLLR a ukazala se oproti ni i robugit vzhledem k chybovosti
modulu detekce zényfeCnika.

Shrnuti pfinosl k rozvoji védniho oboru
V praci je
e podan jednotny vyklad zakladnich princip@tsiny pouZivanych adagta

nich metod, zejméndistupll zaloZenych ndimé adaptaci akustického mo-
delu;

e formou spoluautorstvi vytveno a anotovanoékolik mensSicleCovych da-
tabazi pro Gely testovani adaptaich metod v rlznych Glohach - ginaje
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hlasovym ovladanim PC a koa Ulohou pepisu televiznich a rozhlasovych
poradu

e navrzen prakticky postup, jak prov@dadaptaci na mlwiho v Uloze rozpo-
znavani izolovanych slov a plynuiéci za gedpokladu, Ze je zndma identita
mluvciho, jehoz promluva je rozpoznavana,

e popséan postup tvorby specialni sady adapitzh slov, jejiz pomoci Ize do-
sahnout lepsich vysledkl neZ aplikaézhého textu;

e navrZzena metoda pro redukci malo vyznamnych komponenttegapeho
systému a o&fena jeji Einnost;

e porovnana efektivita adaptace na ndiho viizeném a nézeném rezimu;

e experimentalé ovefena moznost pouziti metod adaptace na iiluw v dal-
Sich netypickych aplikacich, napv systému vytvéeeném mezijazykovou
adaptaci a progdely adaptace na zvukovy kanal;

e navrzena nova metoda dvoufazovéinené adaptace, kterd mlize byt apli-
kovana v pipace, ze neni znama identita miito, jehoz promluva je zpra-
covavana;

e provedeno experimentalni nalezeni optimalnich paraméto metody na
vyvojovértecoveé databdzi;

e experimentalé owfena [Einnost nové metody na rozsahlé testovaci databazi
v redlném systému prd@pis zvukovych televiznich a rozhlasovych ad.

Shrnuti pfinost pro praxi

VSechny vytvdené programy a metody navrzené v ramci této digaftprace na-
chazi své uplaéni v realnych systémech vyvijenych v Laborafmcitatového
zpracovanieCi na TUL. Jedna se néilad o systém MyVoice pro hlasové ovla-
dani pa&itace, ktery ma v sotasné dob jiz nékolik desitek uzivatelll iad ceskych
motoricky handicapovanych osob, a kde je adaptace nagitlonklicova zejména
pro osoby trpici vadotieCi. Umozuje jim totiz pouzivat zmigny systém a tim
i cely pctitat obdobnym zplsobem, jako s nim pracugzbi uzivatelé. Dale je
mozné adaptaci vyuzit v systému MyDictate vyvinutém péely diktovani po
slovech a jeho modeéjsi obdol vyvijené v sotasné doé pro diktat plynuly.

Kromé téchto jiz klasickych a ndfklad pro anglttinu b&zré dostupnych sys-
témd, Ize implementované a navrzené metody aplikovat inajkexnim systému
pro prepis zvukovych nahravek, ktery je mozné pouzit pro mooiuani televiz-
nich nebo rozhlasovych kanallgpis rozsahlych zvukovych archivli nebo rozpo-
znavani parlamentnich delitzaznamt ze soudnich sini.
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DODATEK A

TABULKY

Uloha rozpoznavani izolovanych slov

pocet uzlli regresniho stromu 0 | 8 | 32| 64 | 128 | 192
binarni regresni strom:f&dni hodnoty
WER [%] 11,6/ 104]97] 95| 96 | 96
binarni regresni strom:f&tdni hodnoty a rozptyly
WER [%] 110,9] 9994 92 ] 90| 89
binarni regresni strom s expertni inicializaciesni hodnoty
WER [%] 12,1/ 10,2]9,9] 96 | 96 | 9.7
binarni regresni strom s expertni inicializacfesihi hodnoty a rozptyly
WER [%] | 11,4]10,3| 9,6 10,0] 10,0] 9,9

Tabulka A.1: IWSR - vysledky adaptace rliznych parametrii metodou MLER@uZiti
nékolika typll regresnich stroml (SI WER = 14,0 %).

PCet | _ b model| 50 | 150 | 300 | 500 | 750 | 1000 1300

adapt. slov
mluvCi se standardni vyslovnosti: diktovani
WER [%] | 108 [104]93[85][76] 73] 72] 71
mluvci s vadoureti: diktovani
WER [%] | 19,0 185 16,9| 15,7 145 12,4| 11,2] 11,2
mluvCi s vadoureti: hlasové ovladani

WER [%] | 17,0 19980 68[57] 48] 47 | 46

Tabulka A.2: IWSR - porovnani Usgsnosti adaptace na miito se standardni vyslov-
nosti a handicapované osoby s vadeti.
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hodnotar | 2 | 4 | 6 | 8 | 10 | 12 | 14 | 16 | 18 | 20 | 25 | 50 [ 100 | 500

stfedni hodnoty

WER[%] | 89 91 91[92] 93] 95] 96 98]10,0]10,0]10,3]10,9] 11,8] 131

stfedni hodnoty+rozptyly

WER[%] | 88 ] 8,7 ] 89 94 ] 93] 94 96 9,7 [ 10,0] 10,0] 10,4] 10,9] 11,7] 13,1

stfedni hodnoty+rozptyly+vahové koeficienty jednotlivyatnikponent

WER|[%] [ 10,9] 11,5]11,8] 11,9| 12,7| 12,8 13,1] 13,3] 13,6] 13,8] 14,2] 150] 16,1| 13,1

Tabulka A.3:

IWSR - vysledky adaptace rliznych parametrli modelll noetddAP @i odliSnych hodnotach adagitaiho vahového koeficientu (S|
WER = 14,0 %).
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Uloha rozpoznavani plynuléreti

adaptani | 55| 4 | 5 | 3| 4| 5 | 75| 10 |125| 15
data [min]
metoda MAP
WER [%] | 20,1]| 19,4] 18,8] 18,0 17,5] 17,2] 16,9] 16,3| 16,0| 16,1
metoda MLLR

WER [%)] \ 18,0\ 17,6\ 17,1\ 16,9\ 16,8\ 16,4\ 16,0\ 15,7\ 15,9\ 15,7
kombinace metody MAP a MLLR
WER [%)] \ 18,0\ 17,3\ 16,9\ 16,6\ 16,4\ 16,1\ 15,6\ 15,4\ 15,2\ 15,1

Tabulka A.4: CSR - porovnani vysledkl adaptace riiznymi metodamiyzod‘mnoZzstvi
pouzitych adapi&nich dat (S| WER = 19,9 %).




