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ABSTRACT

본 논문에서는 한국어 숫자음 인식에 대한 이산분포 

HMM과 연속분포 HMM의 인식 성눙을 비교하였다.

일반적으로 연속분포 HMM은 많은 계산량이 필요하고, 학 

습시 초기값에 매우 민감하다는 단점이 있지만, 이산분포 

HMM의 VQ로 인한 왜곡을 제거함으로써 인식률을 향상시别 

수 있다.

여기서는 성능 비교를 위해서 mel~cepstrum의 분석 차수, 

이산분포 HMM의 codebook 크기, 연속분포 HMM의 mixture 

갯수둥에 따른 인식성능읍 비교하였다. 실험 결과 이샨분포 

HMM에서는 mel-c^)strum 벡터가 14차이고 codebook 크기 

가 64일 때 가장 좋온 성눙을 나타냈으며, 연속분포 HMM에 

서는 me!-cepstrum 벡터가 16차이고 mixture/} 3개일 때 가 

장 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 튝히 학습 데이타의 양이 적 

흔 경우에는 연속본포 HMM이 이산분포 HMM보다 더 좋은 

인식휼을 나타내었다.

I • 서론

음성에 관한 자연 과학적 연구에 박차가 가해진 것은 전기 

릉신이 시작되면서 부터이다, 그 이후데 컴퓨터, 흥신, 산호처 

리 기술등의 급속한 발달과 함께 언간과 기계사이의 보다 편 

리한 인터페이스의 塑요성이 증가하면서, 인간에게 더욱 자 

연스럽고 친숙한 정보 전달 수단인 사람의 말, 즉 음성율 기 

계가 인식하는 음성인식에 대한 연구가 현저한 발전음 해왔 

다. 음성인식이란 음성속에 내재되어 있는 언어 정보를 추출 

하여 그 음성외 정보를 기계가 이해하는 과정을 말하는 것으 

로, 활용 분야로는 자판없는 타자기에서부터 자동 호텔예약장 

치, 자동 언어룡역장치. 인간의 말율 알아듣고 말을 하는 인공 

지능을 가잔 로보트에 이르기까지 실로 다양하다. 이 윰성인 

식데 대한 연구는 수십년전부터 수明되었으나 현재의 음성인 

식 기슬수준은 인간의 눙력에 비하면 아직 보찰것이 없다.

지금까지의 음성인식 방법을 크게 두가지로 나누면, 음성 • 

언어학적언 지식율 이용하는 지식기반 접근방식과 입력된 욤 

성 신호의 스핵트럼율 분석하여 미리 준비된 기준 페턴과 대 

조시켜 가장 유사한 것을 찾아내는 패턴 matching 방법으로 

나놀 수 있다. 이 음성인식 방법중 현재 가장 많이 이용되고 

있고 밚은 연구가 진행중인 알고리즘은 패턴 matching 방법 

의 하나인 HMM(Hidden Markov Model)[7,8]과 산경회로망이 

다. 룩히 HMM은 같온 음성의 다양한 파형으로부터 륵징을 

추출해 내어 그 음성 신호픛 롱계적으로 모넬린는 알고리즘이 

다. 1970년대말부터 윰성인식 시스템에 많이 이용되어온 

HMM은 파라미터에 의한 모델링 방식으로서, 음성의 윰향학 

적인 록성뿐만 아니라 시간축의 비선형적 예곡까지 고려해주 

는 두 개의 stochastic process로 구성되어 있다. 이 HMM욤 

이용한 음성인식은 현재까지의 음성인식 방법중 가장 성공적 

인 것으로 간주되고 있으며, 신경회로망은 인간 두뇌의 생물 

학적 신경 계룡을 모방한 인공 신경망을 이용하여 여러 연겸 

마디들에 음성 록질들을 분산 분포시켜 윰성언식을 실현하고 

자 하는 방식으로 취근 새로이 부각되고 있는 음성인식 방식 

이다.

본 연구에서는 한국어 숫자음을 인식하는 데 적합한 알고 

리즘욜 찾고자 기존에 밥표된 HMM 방식 중에서 이산분포 

HMM과 연속분포 HMM 알고리즘음 비교 분석하였다. 본 논 

문은 2젛에서는 HMM에 관해 개략적인 설명을 하고, 3절에서 

는 실험 내용과 결과폴 설명한다. 마지막으로 4절에서는 본 

연구의 배졍과 결과에 대한 결론을 내린다.

n. HMM을 이용한 음성인식[项冏

HMM 방칙은 러시아 수학자 Markov에 의해 1900년대 초 

에 소개된 hidden Markov model에 기호하여 음성 이 Markov 

mod시로 표현될 수 있다는 가정하에 학습으로 얻욘 모델 파 

라미터暑 이용하여 음성을 인식하는 방식이다. 이 방식은 윰 

성 분할(segmentation)과 음성 신호의 labeling을 동시에 릉계 

적으로 해결할 수 있고, 알고리즘의 구조가 간단해서 구현하 

기 쉬우며, 일반적으로 다른 음성언식 알고리즘에 비해 퓌어 

난 성능을 나타낸다.

HMM은 두 개의 stochastic process로 구성되어 있으며, 

이중 하나는 상태열(state sequence)로 은닉(hidden)되어 있고, 

다른 것온 흔히 vector 로 이루어진 관측열 (observatkm 

sequence)로, 이 관축 vector플 모텔링하는 방법에 따라 이샨 

분포 (discrete), 연속분포 (contimious), 준연속분포

(semicontinuous) HMM으로 나누고 았다 [1«5,6].
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위와같은 HMM은 n( A, B의 세가지 파라미터로 정의할 

수 있으며, 모델 파라미터 집함흔 흔히 X = (1侦4,硏로 표시 

한다. 여기서 n = en}으로 t=0예서의 초기 상태 학

■■욜 나타내며,/ = {/ I 1 M i , j < N} 로 상태 전이 확 

틀을, B = {bj(Ot) I 1 M j M N, 1 M t M T}로 관측확를 

욜 나타낸다.이 HMM을 실제로 응용하여 인식에 이용하려면 

다욤과 같은 세가지 문제에 접하게 된다. 첫번戒는 관측열。 

=。1,。爲。3,……,0t와 모탤 X = (FL&B)가 주어지면 P(이。 

롤 계산하는 문제이다. 이는 직접 계산하는 방법이 있으나 그 

것온 과다한 계산량울 요구하므로 효을척인 게산울 위해 

forward-backward 알고리즘이나 Viterbi 알고리즘을 이용할 

수 있다. 두번저는 관측뎔。가 주어지면 P(이人)츨 치대로 하 

는 파라미터 k = 플 추정하는 문제이다, 현채까지 이 

» 위한 분석적인 해결책이 알려지지 않아 반복적인 알고리즘 

율 롱해 파라미터흘 조정하고 있으며, Baum-Welch 알고리즘 

이나 segmental K-means 알고리즘이 이에 해당한다. 세번쌔 

는 주어진 판측열 0에 대해서 최적의 상태열율 구하는 문제 

로 이는 Viterbi 알고리즘욜 많이 이용한다 [4].

이러한 HMM 모텔링 방식온 확고한 이론적 기반을 바탕 

으로 음성인식에 성공적으로 사용되고 있으며, 다음 그렴 2는 

HMM욜 이용한 일반적인 음성인식 시스댐을 나타낸다.

Speech input

Preprocessing

W 二
Feature 

Extraction

I Vector
Quantization

「-.................. i i j

Viterbi Scoring Reference Model
i I i

V
Recognized speech

[그림2. 욤성인식 시스电]

2.1 이산분포 HMM

이산분포 HMM온 관측 vector# 정보 손실이 가장 척은 

VQ codebook의 codeword index로 모렐링하는 방법이다. 즉 

위의 그림 2에서 음성 구간 검출 알고리즘에 외해 검춯된 윰 

성 신호는 매 프레임(frame)마다 특짐(feature)파라미터를 구 

하는 과정을 거치며, 여기서 관측 vector 엽을 얻는다. 이 관 

측열온 미리 준비된 codebook울 이용하여 VQ를 수행하는데, 

이때 생기는 codeword index 열욜 이산분포 HMM에서는 입 

력된 윰성 신호의 관측옅로 사용 한다. 따라서 이산분포 

HMM외 관측•결온 블연속적인 정수로 표시되며, 다욤과 캁이 

표시할 수 있다.

bj(Ot) = bj(k) , i/k = min d(Ot,Mi) ............  (D

IM “WK , K=codebook 크기

2.2 연속분포 HMM [10,12,13,14]

연속 분포 HMM에서는 관측 vector의 분포가 B = {bj

(X) I 1 M j M N}의 형태뜨 가진다. 이 때 bj(X)dx 는 판 

측 vector가 X와 X+dx사이에 있요 확률욜 나타낸다. bj(X) 

의 확号 말도 함수는 Gaussian, Poisson, Gamma, Cauchy 둉 

여러가지 하是 멀도 함수흐 사용할 수 있으며, 이 중 계산의 

편이성때문에 Gaussian 밀도 함수가 가장 널리 사용되고 있 

다. 륵히 여러개의 Gaussian 밀도에 가중치를 주고 합친 

Gaussian 혼합 밀도 함수가 어떠한 연속 확를 밀도도 근사화 

할 수 있다는 강점을 지니고 있어서 남 녀의 욤성 주파수 차 

이등의 다양한 변이성은 모델링하기에 적합하다. 이 Gaussian 

혼합 밀도 함수는 다음과 같이 표현뛸 수 있다.

"力=心，ua 8 ................................ (2)

여기서 N(x, u, U) 평균 vector n와 covariance 뱀혈 U 

틀 가지는 정규분포함수이며, mixture 계수 는 다욤 궁려* 

만작해야 한다.

Ecjt = 1 1 < j < N ........................... (3)

<决 그 0, l<j<N

여기서 M은 mixture의 수이고 N은 state의 수이다. 따라 

서 분포함수는 다윰과 갈이 정규화된다.

如(x)dx = 1 , IM j M N ....................... (4)

그러므로 식(2)의 분포함수푤 릉해 임의의 연속적인 분포 

에 대한 근사화도 가눙하게 된다.

2.3 이산분포 HMM과 연속분포 HMM의 장단점

연속분포 HMM온 일반적으로 ML(Maximum Likelihood) 

방법에 기초하여 각 파라미터琶 계산하며, 관측열율 어떤 

process 로 가정하느냐에 딱라 흔합 Gaussian process 나 

AR(Autoregressive) process로 나누어 계산할 수도 있다. 연 

속분포 HMM에 있어서는 학습 데이타만 충분하면. 하나의 

mi五ture보다는 여러개의 mixture뜰 사용함으로써 더 나혼 성 

능을 보일 수 있는 반면, 계산량미 크게 증가하게 된다• 또한 

각 파라미터둘의 초기값에 매우 민감하다는 단점이 있는데 이 

것은 segmental K-means 알고리즘을 이용하여 보완할 수 있 

다 [11]. 하지만 학置분포 함수를 parameter 방식에 기초하여 

계산하는 연속분포 HMM은 이산분포 HMM보다는 필요한 학 

습 데이타의 수가 작다는 장점이 있다.

이산분포 HMM에서 음성의 관측신호■는 VQ툩 흥해 가장 

작게 왜곡되는 codeword^. 변환되며, 이 codeword들의 열을 

이산분포 HMM데서는 음성신호의 관측염로 간주한다. 따라서 

연속분포 HMM보다는 계산량을 M게 즐일 수 있다는 장점이 

있지만, VQ로 인해 음성신호에 생기는 웨곡이 인식률을 저하 

시키는 원인이 둴 수 있다 [9.14],

m. 실험 및 결과

본 연구에서는 연속분포 HMM과 이산분포 HMM의 한국 

어 숫자음에 대한 인식 성눙 실험율 위햬 륵징 vector외 분석 

차수틀 변화시키면서 이산분포 HMM의 codebook 크기에 따 

륜 인식률의 변화와 연속분포 HMM의 mixture 갯수에 따른 

인식흘외 변하毯 분석하였다.
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실험은 위한 욤성 신호는 10kHz, 12bit로 AAD 변본되었고, 

숫자음 /일, 이, 삼, 사, 오, 육. 플, 구, 공/욘 남자 10명, 

여자 10引이 10회뿨, 잡음이 치데로 억게뒨 상테에서 녹음을 

하였다. 이중 남자 5引, 여자 5电이 10희씩 발옴한 데이타중 

5훠是율 학습에 이용하였으며, 나머지 학습에 이용뫼지 않욘 

데이타는 다중 화자증속 실혐과 화자똑립 실험을 수専하는 데 

이용하였다. 윰성의 류징 파라미터로서 mel-c切拇turm율 사용 

하였고, 욤성 신호■ 모中휭하기 위한 HMM 구조는 다음 그 

림 3과 간다. 또한 작 숫차윰둘은 단어 단위로 모■힘 하였으 

며, 각 숫자욤의 state 수에 차등을 두었다. 륵허 연속是포 

HMM혜서는 full covariance 尊혈윤 diagonal covariance 허쳘 

로 근사화하였다.

an 822 fl33 344 角55

[ 그림3, HMM 구조 ]

실험 A. codd>ook 크기에 따른 이산분포 HMM의 인식* 

변弟

codebook 크기에 딱튠 이산분포 HMM의 인식를 변화는 

다음 표1과 같으며, 표]■에서 보듯이 mel-c莓）sturm의 차수가 

14, codebook 크기가 64일 메 다푠 경우보다 인식률이 다소 

좋게 나타났다.

〈표 1. Codebook 크기에 따른 이산분포 HMM의 인식를〉

- 다중화자종속 -

、분，수 

codebcrat
10 12 14 16

32 92.8 92.0 93.0 94.8

64 95.6 96.0 96.4 94.8

128 94.6 97.0 96.4 95.6

256 97.8 97.4 97.4 98.2

- 화자독립 -

\ 분석
、、차수 

codebcwk^

크기 \

10 12 14 16

32 90.3 85.1 91.3 87.7

64 90.8 92.1 94.0 93.6

128 91.5 89.7 90.1 93.5

256 92.5 92.2 87.9 88.8

서 보듯이 연속 분포 HMM에서는 mixture의 수가 증가한다 

고 인식*■이 증가하는 것이 아니라 어떤 임게치가 있어서 그 

이상이 되면 오허려 인식■■이 저하된다. 본 실험에서는 

mixture 수가 4게 이상일 때 이러한 현상이 나타나고 있다.

〈표2. Mixture 수에 따른 연속분포 HMM의 인식를〉

\ 분석
、、차수

Mixture^x
수 、

10 12 14 16

1 83.6 90.6 93.8 93.6

L 2 88.8 91.8 93.8 94.0

3 91.4 95.4 95,6 94.2

4 87.8 95.6 95.2 93.2

5 85.2 94.2 94.8 91.4

- 다중화자종속 一

~ 화자독립 -

\ 분석
、\ 차수

Mixture、
수 \

10 12 14 16

1 85.0 83.2 89.9 92.8

2 89.9 86.2 86.1 92.5

3 91.8 86.4 86.8 92.8

4 81.9 88.4 83.3 90.4

5 80.0 88.2 82.7 88.2

실헌학습 데이탁의 크기에 따른 이산분포 HMM과 연 

속분포 HMM의 인식률 변화

본 살험에서는 학습 데이타외 크기가 변할 때. 이산是포 

HMM과 연속분포 HMM의 인식률 뱐하를 살펴 보았다. 위외 

坦험 A와 B에서는 하나의 숫자윰을 모델령하기 위헤 50개의 

gn욤 사용하였는데, 실험 C에서는 하나의 숫자음읊 모델하 

기 위한 학습 데이타의 token 수豊 10으로 한 경우에 14차와 

16차 특징 vector예 대혜 실험하였다. 실험 A와 B의 겸과로 

부터 이산분포 HMM의 VQ codebook 크기흘 64로, 연속분포 

HMM의 mixture 수•휼 3개로 제한하여 비교하였다. 그 곂과뉸 

다음 표 3과 같으며, 표에서 앝 수 있듯이 한 개외 숫자윰욜 

모핼하기 위해 50개의 token（약 2000-3000개의 관측 vector） 

율 이용한 실험 A와 B에서는 이산분포 HMM의 성능이 더 

좋았으며, 학습 데이타의 수가 척은 경우에는 연속분포 HMM 

이 이산분포 HMM보다 더 좋은 인식률•을 보이고 있다,

〈표3. 학습 데이타외 크기에 따른 인식률〉

- 다중화자종속 -

분석 차수 丨 U 

살헌늬■으——
16

50 tokens / 1 model
IMW I —96： 4 94.8

CH朋 j 95.6 94.2

10 tokens / 1 model
DIMl j| 90.8 90.2

CH皿■： 91.4 91.4

실험 B mixture 수에 따른 연속분포 HMM의 인식崔 변 

화

화자독电 실험과 화자종속 실험에 사용한 테이타는 위예서 

설녕한 것과 같으며,다음 표2에 실험겸과置 나탁내었다. 표2에
- 화자독립 -
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참고로, 계산량에 있어서는 연속분포 HMM의 covariance 

항혈율 근사화 하였으나, 3개 이상의 mixtum에서는 이산분포 

HMM에 비해 10배 이상의 학습 시간을 요구했으며, 인식시에 

는 4배이상의 계산시간을 필요로 했다.

IV. 결론

본 연구에서는 연속분포 HMM과 이산분포 HMM의 앝고 

리즘을 한국어 숫자윰의 인식에 사용하여, 한국어 인식에 적 

합한 알고리즘욜 찾고자 하였다. 실험 결과에서 알 수 있듯이 

이산분포 HMM에서는 mel-cepsturm 차수톨 14로, 

codebook 의 크기를 64로, 연속분포 HMM에서는 

mel-cepstrum 차수暑 16으로, mixture 수暑 3으로 선택하는 

것이 적절해 보인다. 일반적으로 연속분포 HMM온 이산분포 

HMM과는 달리 VQ로 인한 옴성 신호의 왜곡이 없으므로 작 

은 량의 학습 데이다만으로도 높은 인식 성둥을 얻욜 수 있으 

나, 학습 데이타의 양이 충분하면 이산분포 HMM의 인식 성 

능이 더 좋욜 수 있다.

향후 잡음이 섞인 음성맟 mel-cepstrum 이외의 다른 특징 

파라미터에 대한 이산분포 HMM 및 연속분포 HMM, 준연속 

분포 HMM의 성눙욜 비교 분석하려고 한다.
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