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요 약

본 논문에서는 연속출력 확률분포 HMM 모델의 단점올 

보완하기 위해 (1) 지속시간 확률분포를 갖는 师I, (2) 

동적륵징 파라메터븖 부여한 바制, (3) 혼합연속출력 확 

률문포 HMM을 구성하여 한국어 단음절(100개)에 대한 인 

식실험을 하였다. 실험 결과 화자 종속에서는 연속츨■력 

확률분포 HM서보다 지속시간 확횰분포블 갖는 HMM의 경우 

0. 70%, 동적특징 파라메터블 부여한 HMM의 경우 1.06%, 

혼합연속출력 확툘분포 HMM의 경우 1.64并의 인식률이 향 

상되었다. 화자 독립에서는 연속출력 확를분포 州서보다 

동적툭징 파라메터를 부여한 H서M희 경우 1.4% 혼합연속 

출력 확률분포HMM의 경우 2.36%, 지소시간 확룔분포를 

갖는 HMM의 경우 2. 78%의 인식률이 향상되었다.

또한 상태수 증가에 따라서도 인식를이 향상되었으나 

상태수를 증가할 경우 학습 맟 인식 시간이 많이 소요되 

고 인식률이 오히려 감소될 수도 있으므로 시행착오적인 

방법으로 최적인 HM서 모델을 구성해야 한다.

「서론

종래의 음성인식의 주류틀 이루었던 W매칭은 입력된 

시계열 패턴을 비선형으로 압측하면서 표준패턴과 조회 

하는 방법이다. 이 방법은 옴성패턴의 시간측상의 변동 

을 잘 흡수할 수 있지만, 연속 음성인식이나 불륵정화자 

음성인식에서 인식시간이 깉어지고 화자의 개인차에 기 

인하는 스펙토럼 그 자체 변동에 대해서는 처리하기 어 

헙다. 이러한 단점을 보안할 수 있는 방법으로서 확曇적 

인 안식 방법으로 알려진 HMM(Hidden Markov Model)이 

음성인식의 주류중 하나가 되고 있다.

이러한 HMM의 음성인식에서는 확플모델올 이용하기 때 

문에 개인차나 圣옴결합에 의한 음성패턴의 변동올 반영 

하기 섭고, 이톤적인 전개가 용이하며 언어처리도 같은 

확률모델로서 표현할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 모 

델구조 결정에 있어서 시행착오에 대한 의존성이 높고, 

학습시 많은 데이타가 필요하며, 음성의 과도적 정보詈 

경시하는 경향이 있고, 단순 Markov과정으로 가정히기 

떄문에 패턴의 시간적 상관에 대한 표현력이 부족하다는 

단점이 였다.

이러한 연속츨력 확률분포 HMM 모델의 단점을 보완하 

기 위하여 구성한 HMM 모델은 다음과 갑다.

(1) 지속시간 확률분포昌 갖는 聊

(2) 동적특징 파라메터를 부여한 HMM

(3) 혼합연속초력 확률분포HMM

이들 HMM 모델로서 한국어 단음걸(100개)에 태한 인식실 

험을 하여 파라메타 및 상태수에 따라 비교 실험하였다.

II. 기본 HM세

2.1 이산츨력 확是분포 HMM

〈그림 1> 이산츨력 확를분포 脚의 예

left-tbright형 HMM온 그림 ［과 같은 확를 유한 오토 

마라로 정외된다. 聊올 이용하여 음성인식을 행할 때에 

는 피리 필요한 표준패턴 수 만큼의 모델올 준비해 놂고 

미지의 입력패턴에 대해서 그 츨력확률을 최대로 하는 

표준패턴을 인식결과로 하는 것이다. 이산 츨력분포 HMM 

의 경무, 상태 i에서，로의 천이확뷸 为및 그 천이경로 

에서 심볼 化의 츨혁확뷸 b站틀 학습 데이타에서 구하기 

위한 Bawm-Welch 알고리즘은 다음과 갑다. 
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상태수를 N, T릎 심볼 계열이라 하고 전항확 H 

a W)(i=l,2, …,N ； 21,2, -.7). 후향확餐올 "混)。= 

1,2,-.N ； t=T,T-l, -,0) 및 모델 M이 심뵲 게열 o - 

O1 02 … or 흘 츨력하는 확書 P(o I M)이라하고 상태 

［에서 상태，로의 천이가 시각 £에서 발생할 확률올

7W = — P 措 I M) (1)

로 정의하면 천이확률 <w와 출력확을 의 재추정치 

는 각각

aq =不宀(ij)/耳专八(3) (2)

b* 느 Z r r(ij)/ S r tkij) (3)
t ■ ot=k t .

로 된다. 단 任 W)는。1, 02, - 0블 생성해서 상태 i 

에 이르는 확를이고 夕(订)는 상태 /에서 시작되는 상태 

천이에 의해서 Of, Ot*2, ■"> OT 가 생성되는 확를이다. 이 

러한 파라메터 재추정을 반복함으로써 부분적으로 최적 

치에 수렴한다.

이산 HM씨은 입력 파라메터 벡터블 미리 유한개의 심볼 

로 변환시키지 않고 보롱 벡터 양자화에 의해서 실현된 

다. 그러나 양자화 오차나 벡터 요소간의 상관 정보가 

손실되어 인식율이 다소 저하된다.

2.2 연속출력 확률분포 HMM

HMM의 출력확률분포가 이산분포인 경우 음성의 특징 

파라메터는 벡터 양자화에 의해 코드북 벡터 번호로 부 

호화하여 심볼 계열로 된匸그러나 벡터 양자화에 의한 

양자화 오차를 피할 수 없으므로 본 실험에서는 그림 2 

와 같이 夸력확를 분포를 연속분포로 하였다.

〈그림 2> 연속출력 확룔분포 邮의 예

誉력벡터。'가 口차원의 정규분포로 가정하는 경우 春 

력확률 밀도함수는

ba(.ot, P V， S V)

_ exp{ -(。厂“寸)* £ 广{아-“ U)/2 } ,. X
= (2 ；)词|島|辺 ⑴ 

때

7dtJ) ' P(o I M) ⑶

로 정의하면 천이확를의 추정식은 식(2)와 같고, 必小 

£卩희 추정식은 다음식으로 주어진다.

S 7 t(ij) (6)

£ r 心,fi “ 时
&프 ~ S77T/) (7)

m. 바씨의 파라메터 확장

3.1 지속시간 확暑분포블 갖는 HMM

Viterbi 알고리즘올 그대로 사용하면 종래의 HMM에서 

는 상태 E에 ri시간으로 멈출확률은 a广로 되 

고 〃의 중가에 따라 지수 함수적으로 감소하며 과도구 

간과 정샹구간의 시간 구조를 충분히 표현할 수가 없다. 

실제로 각 상태에서의 지속시간은 음성 세그멘트의 발성 

시간올 나타내는 중요한 정보이므로 인식시에 고려하는 

것이 바람직하다. 지속시간은 감마분포로 근사화하는 것 

이 좋으며 지속시간 제어는 통계적으로 실시하는 것이 

바람직하다. 그래서 <0로 되는 자기무프는 제거하고 대 

신에 상태 1로 멈춘 시간장 Z•에서 그 지속시간의 확률 

di( T )릎 구하고 이것을 새로운 포］•라메터로 해서 부가하 

는 것으로 한다. 단

》為(r ) = 1 (8)
r

로 되는 구속조건을 만족하는 것으로 한다. 이 파라메터 

를 도입하면 연속출력 확률분포 H서M외 경우 Bawm내elch 

알고리즘의 재추청 알고리즘은 다음과 갑이 된다.

a (i,t) = £ 五 a 侦，，- z히、T)(9)

(i,£)= 22 a(/di( t) (7,t+ r) (1。)

여기서 

r
a (i, t~ t ) Qijdj{ r ) H 6y(ot+i-n)/S (j,t)

T，(胡 了)=------------P(O Tm) (1I)

로 되고 천이 확를 와 정규분포의 파라메터 Av. £寸 

추정식은 각각 다음과 같이 된다.

허广「蓉寿志K로 주어진다. 여기서, “u는 출력 벡터의 평균치, Eu (12)

는 공분산 행렬, £는 전치, -1 은 역행렬윺 나타낸匸h 이
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—蒔宀3，"‘一 (13)

V 踞財很，)，部。“ j/)(0t-n- “ S'

&广—」皿---- 宁 寸，.. 、------------ (14)牛?如八《 J, r)r v ;

또 지속시간 확률 dj( r )의 추정치는

j, r)
如〉一商芯*財) (15)

로 된다. 여기서 초기치로써 dj(r)=O로 하면 추정치도 

dj( r )=0로 되므로 각 상태의 지속시간의 허용범위를 유 

지할 수 있다. 식(15)에 의한 추정만으로 학습회수가 진 

행됨에 따라서 지속시간 확音분포의 요철이 급격하게 되 

기 때문에 다음식으로 이용해서 확률분포의 평활화를 실 

시한다.

f{2d>(r) + d>(r+l)}/3 if r =1

山竟、)={山(r-l) + 20( r)}/3 if r - AT
I {d；( r -l) + 2d；( r) + d；( r+l)}/4 else

(16)

그림 3은 평홤화 한 경우와 평활화 하지 않은 경우의 학

습에 따른 지속시간 확'률의 변화를 나타낸다.

State4Statel

(b) 평활화하지 않온 경우

〈그림 3> /갈/의 지속시간 확률의 학습에 따른 변화 
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3.2 동적특징 파라메터블 부여한 HMM

연속출력 확률분포 HMM에서는 음성의 정상 구간의 HMM 

을 1개의 상태에 대응시킨다. 음성 패턴의 동적뜩징을 

무시하지 않기 위해서는 어떤 특징 파라메터 변화의 동 

적모델을 조합에 넣거나 상태수를 증가시켜 자기루프의 

천이회수를 감소시켜야 한다.

본 실험에서는 특징 파라메터로 음성의 정적륵징량 각 

각의 차원에 대해서 식(18)로 계산되는 시간축 방향의 

선형 회귀계수에 희한 스펙트럼의 동적특징량을 이용하 

였다. 학습과 인식에 있어서 2개의 특징 파라메터인 정 

적득징량과 회귀계수에 대해서 식(4)로 각각 츨력확号을 

계산하고 식(17)로써 최종 츨력확률올 구한다. 여기서 

정적특징량과 회귀계수의 상관은 0으로 한다. -

bg) = b 辭(17)

시계열 x(£)에 있어서 시간 £를 중심으로한 2n+l 폭으 

로 한다. 본 실험에서는 几 = 5로 하여 11폭으로 하였다. 

선형회귀계수 Nx(£)는 다음식으로 계산된다.

I , x(f+1)
= ------ (18)

£ i2
i~~n

*： 프레임 匕: 회귀계수 폭 £：회귀계수 차수

3. 3 혼합연속출력 확률분포 HMM

연속출력 확률분포 HMM은 윰성구간을 단일 정규분포로 

근사화해서 파라메터를 추출하였다. 그러나 어떤 상태에 

대응하는 읖성 구간을 한개의 정규분포로 근사화 할 수 

없는 경우가 있기 때문에 복수개의 단일 정규분포를 조 

합시켜 하나의 복잡한 분포로 근사화 하기 때문에 학습 

패턴에 가장 근사된 표현을 할 수 있다.

따라서 혼합연속출력 확률분포로 HMM모델올 구성하면 

상태 i에서 상태 顶로의 천이에서 츨력백터 아의 출력확 

률 赤(队)는 다옴과 같이 어개의 연속분포의 가중치 합에 

의해서 표현된다.

M
' by( Ot) = SjXym&ymt 0() ( 19 )

단

f hvm(o)do= 1 (20)
m= 1 J

여기서 棚끼은 분기확률로서 m번째의 출력확툘 밀도분 

포의 출현확률이고, 0m은 m번째의 출력확룔 밀도분포 

를 나타낸다. 公如(。)로써 정규분포룔 가정한 경우

bijm = bqlot , Uym > 2(而) (21) 

로 된다. 천이 확률의 추정식은 식(2)와

，-..._ a (i,£T)a加sh刀)8 侦/)
7 IJ >K)

P(o I M)

로 정의하면 如g I瑚n, 瞞끼의 추정식은 다음 

같으며

(22)

식과 같

다.

£ T

“새n- 2252 r 
t m

(23)

Z 7 t(i, j, m) ot

52 7 tii, j, m)

S 7 *( Z, j,

£广
衬心,j, m)

(24)

(25)

IV. 결과 및 고찰

4.1 실험 데이타 및 분석 방법

음성 데이타는 남성 화자 7명이 5회 발성한 한국어 단 

음걸(100개)읆 사용하였다(7형 X5회 X100개). 음성의 분 

석 조건은 표 1과 같다.

표 1. 음성의 분석조건

샘플링 주파수 10 KHz

창함수(해밍창) 20 ms

프레임 주기 5 ms

분 석 14차 LPC 분석

륵징 파라메터 10차 LPC mel cepstrum계수

표2. 한국어 단음절(100개)

가 갼갈감 거게 고 구 기

나난 날 남네 노 누 니

다단 달담 데도 동두 디 

라란 람로 롱 루리 

마만 말 메모 무미 

바 반발 보 봉부 비

사산 살삼 세소 수 

아안알 암에 우이

시

자잔 잘 잠제 조종 주 지

차찬 찰참 체 主 주 

키 칼

타탄 탈 탐토 平티

파판 팔포 피

하한 할 함 후후 히

치

4.2 실험 결과 및 고찰

본 실험에서는 7명이 5회 발성한 음절중 3회분을 화자 

종속 데이타로 하였고, 학습에 참여하지 않은 2회분음 

화자 독립 데이타로 하였으며, 재추정에 의한 최대 학습 
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회수는 10회로 제한하였다.

표 3은 각 파라메터에 따븐 인식 결과를 나타내었다. 

화자 종속에서는 연속출력 확昌분포 H서M보다 지속시간 

확률분포를 갖는 HMM의 경우 0.70%, 동적뚝징 파라메터 

를 부여한 HMM의 경우 1.06%, 혼합연속출력 확률문포 

HMM의 경우 1.64%의 인식률이 향상되었다, 

화자 독립에서는 연속출력 확률분포 HMM보다 동적톡징 

파라메터를 부여한 HMM의 경우 1.4%, 혼합연속출력 확률 

분포 HMM의 경우 2.36%, 지속시간 확률분포를 갖는 HMM 

의 경우 2.78%의 인식률이 향상되었다.

또한 상태수 중가에 따라서도 인식률이 향상되었으며 

상태수 4와 5사이에서 가장 큰 폭으로 인식률이 향상되 

었匸h 그러나 연속출력 확률분포 HMM에서 상태수가 7일 

때 화자독립의 경우 오히려 인식롤이 상태수 6보다 감소 

되었고 상태수를 증가할 경우 학습 및 인식 시간이 많이 

소요되었다.

〈표3〉각 파라메터에 따븐 인식률의 비교 [단우I：%]

상태수
CHNN’) DD+CHMM% CH爾+RGC3) MIX+CHMM 厂

종속 독립 종속 독립 종속 독립 종속 독립

4 96.92 82.85 98.23 85.11 98.35 84.72 99.59 87.39

5 98.01 85. 59 98.40 88.80 99.23 87.16 99.65 88.12

6 98.62 87.73 99.06 89.35 99.39 88.29 99.86 88. 59

7 98,89 87.40 99.55 91.40 99.72 89.01 99.90 88. 93

평균 98.11 85.89 98. 81 88.66 99.17 87. 29 99.75 88.25

IF연속客矿확■묘분•포 m
2) 지속시간 확晉분포昌 갖는 »州

3) 등적륵징 파라诚타흌 부여한 HM4

4) 흔합연요金혁 화畠뵨포 HW4(M1X=2)

V. 결 론

본 논문에서는 연속츨혁 확昌분포 HMM 모델구조의 단 

점을 보안하기 위해 ⑴ 지속시간 확률분포를 갖는 HMM, 

⑵ 동적특징 파라메터를 부여한 HMM, ⑶ 혼합연속출력 확 

률분포 HMM을 구성하여 파라메터 및 상태수에 따라 비교 

실험하였다.

실험결과 화자 종속에서는 연속출력 확률분포 HMM보다 

지속시간 확률분포昌 갖는 聊의 경우 0.70%, 동적특정 

파라메터를 부여한 HMM의 경우 1.06%, 혼합연속출력 확 

률분포 HMM의 경우 1.64%희 인식를이 향상되었다.

화자 독립에서는 연속育력 확흘분포 HMM보다 동적특징 

파라메터흘 부여한 배他의 경우 1.4%, 혼합연속츨혁 확를 

분포 HM서의 경우 2.36%, 지속시간 확률분포를 갖는 HMM 

의 경우 2. 78%의 인식톨이 향상되 었다.

또한 상태수 증가에 따라서도 인식률이 향상되었으나 

연속출력 확률분포 HM서에서 상태수가 7일때 화자독립의 

경우 오히려 인식률이 상태수 6보다 감소되었다. 이처럼 

상태수를 증가할 경우 학습 및 인식 시간이 많이 소요되 

고 인식률이 오히려 감소될 수도 있으므로 시행착오적인 

방법으로 최적인 HM숴모델을 구성해야 한다.
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