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ABSTRACT
In this paper, we proposed various speaker 

adaptation methods and studied the performance of 

these methods.

Methods wliich were studied in 나ids paper are 

MAIJE(Maximum A Posteriori Probability Estimation), 

Linear Spectral Estimating, Multi-Layer Perceptron, 

ARTMAP.

In order to evaluate the performance of these 

methods, we used Korean isolated digits as the 

experimental data, the hybrid speaker adaptation 

method, which unfied MAPE, linear spectral 

estimating and outpur probability of SCHMM, showed 

the better recognition result than those which 

performed other methods. And the method using 

ARTMAP showed the similar result to above hybrid 

method.

L 서 론

대부분의 음성 인식 시스템은 화자 독립이거나 화자 

종속 시스템으로 분류되며, 이 중 화자 독립 시스템온 

사용자의 학습 단계를 요구하지 않으며, 많은 응용 분야 

에서 유용한 시스템이다. 그러나 사용 화자의 음향 특성 

의 변동 때문에 화자 종속 시스템보다 그 성능이 떨어지 

고 있는 실정이다. 그러므로 가장 이상적인 음성 인식 

시스템온 사용함에 따라 사용자의 변화에 적웅할 수 있 

는 시스템이다.

이와같온 화자 특성 변동을 적응화하기 위하여, 음성 

인식 시스템에 화자 적응 기능을 갖게 하는 방법에 대한 

연구는 성대파 스펙트럼과 성도의 길이를 정규화하는 

방법[1], 일부의 음소로 부터 개인차에 적옹하는 모든 옴 

소의 스펙트럼을 추정하는 방법[2], 화자에 적응하는 표 

준 패턴의 집합을 선택하는 방법[3],벡터 양자화에 의한 

코드붘의 매핑(mapping)방법[4], 둥이 있다

본 연구에서는 여러 화자 적응 방법 즉, 최대사후확룔 

추정법(Maximum A Posteriori Probability Estimation), 

선형 스펙트럼 추정 방법, 다충 퍼셉트론(Multi-Layer 

Perceptron), Fuzzy ARTMAP을 이용한 방법돌이다. 선 

형 스펙트럼 추정 방법은 음향 특성을 추출한 후, 화자 

특성을 제거시킨 방법이고, 최대 사후 확룔추정법온 최 

대사후확률을 이용하여 최적 코드워드를 추출한 후, 화 

자 적옹을 수행하였으며, 다충퍼셉트론과 Fuzzy 

ARTMAP을 이용한 방법은 두 화자 사이의 데이터에 

비선형 관계를 이용하기 위한 것이다.이 방법과 첫 번째 

방법을 결합시켜 화자 적웅을 검토하였다. 그리고 신경 

회로망은 두 화자 사이외 비선형 관계를 이용하여 화자 

적응을 하기 위한 것이다.

2. 본 논문에서 수행한 화자 적응 방법

본 논문에서는 인식기로 반연속 HMM(Hidden Mark­

ov Model)을 사용하였기 때문에, 본 논문의 화자 적웅 

방법들을 반연속 HMM에 적용시켜 전개를 한匸｝•.

2-1.최대사후확豊추정을 이용한 화자적웅[5]

최대사후확률추정 방법에서, 연속된 N 개의 샘플 벡 

터에 의한 평균 예측값은,

av0 + g Xi

VN =---------------------- (2-1)
a + N

으로 유도된다. 여기에서 X, 는 인식기에 입력되는 샘플 

벡터, a 는 상수, v0 는 표준 모델의 평균 벡터이다.

본 연구에서는 (2-1) 식을 반연속 HMM 에 적용시키 
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기 위하여, Vo 를 표준 화자 음성을 이용하여 구성한 반 

연속 HMM 의 격리 단어 모델 전체의 코드북내 코드워 

드로 설정하여 다음과 같은 식으로 변경시켰다.

av°k + £、Xi 
v'k = ----------------------- ------- (2-2)

a + Nk

(2-2)식에서 Xi 는 미지 화자의 입력 벡터는 코 

드북내 k 번째 코드워드의 예측값, Nk 는 미지 화자의 

연속된 입력 벡터중 k 번째 코드워드와 가장 유사도가 

큰 입력 백터의 갯수이다.

2-2. 음성 선형 특성을 이용한 화자 적응［6］

임의의 화자 A 의 음성 특성올, 표준 패턴 화자 B 

의 음성 스펙트럼의 선형 변화에 의해 다음과 같이 나타 

낼 수 있다.

X>(A)=貯 Liw X,®* (2-3)

여기에서 日#)는 A 화자의 음향학적 특성, L/시는 A 화 

자의 i 번째 음소 특성 변화식이다.

이와같은 스펙트럼 변화의 양변을 log 화 한 후 선형 

특성으로 변화시키면,

X^A> = h(A, + h<A, + x{B> (2-4)

가 되고, 여기에서 h如 는 각 화자의 spectrum bias 라 

할 수 있다. 그러므로,

Xt(A> - Ui.(t)) -- (2-5)

에서 구할 수 있다. 여기에서 T(A) 는 화자 A 가 발음 

한 음성의 프레임 수, Uj.(t)는 표준 패턴 코드워드중 화 

자 A 가 시간 t 에서 발성한 Xt<A) 에 가장 유사도가 적 

합한 것이 된다.

이와같이 구한 화자 A 의 발성 특성 h(A, 를 A 화자 

의 음성에서 제거함으로써, 미지 화자와 표준 패턴 화자 

상호간의 발성 특성을 제거할 수 있다. ［그림 2］에 첫 번 

째 화자 적응 방법과 두 번째 화자 적응 방법을 결합시 

킨 전체 화자 적웅 음성 인식 블록도를 나타내었다

［그림 2］ 두 화자 적응 방법을 결합시킨 음성 인식 

시스템

2-3. MLP를이용한 화자 적웅

신경 회로망을 이용한 화자 적응 방법을 인식기로 사 

용한 반연속 HMM 에 결합시키기 위하여, 반연속 

HMM 에서 사용하는 코드붘을 이 신경 회로망에 적용 

시켰다.

거리가 최소화할되는 두 데이터를 선택하는데에 있어 

서, 전체 학습 데이터와 미지 화자 음성 데이터를 대상 

으로 하지않고, 반연속 HMM 코드붘내의 코드워드와 미 

지 화자 음성 데이터를 상호 비교하였다.

또한 학습 데이터가 많은 경우, 1 개의 신경 회로망으 

로 구성하면, 만족된 결과를 쉽게얻을 수 없고, 만족된 

결과를 얻는데 소요되는 시간도 많이 필요하기 때문에, 

본 연구에서는 반연속 HMM 코드붘내의 각 코드워드당 

1 개의 신경 회로망올 구성하였다. 이때 비교되는 대상 

은 각 코드워드를 구성하는데에 속했던 학습 데이터와 

미지 화자 음성 데이터이다. 이와같은 신경 회로망 구조 

를 ［그림 3］ 에 나타내었다.
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［그림 3］ 코드워드를 이용한 신경회로망 구조

2-4. Fuzzy ARTMAP을 이용한 화자 적응

Fuzzy ARTMAP［6］을 이용한 화자 적응 음성 인식 

시스템올 ［그림 4］ 에 나타내었다.

［그림 4］에 나타낸 방법은 ARTMAP올 이용하여, 미 

지 화자 음성과 표준 패턴시 구성된 화자들의 음성 특성 

을 비교하여, 화자 인식을 수행한 후, 가장 최적인 화자 

의 인식 모델의 입 력 벡터로 사용하는 것이다.

ARTMAP-4- 불특정 화자 음성 인식 모델의 전처리 

과정으로서, 입력 데이터로 그 화자를 판별하기때문에, 

미지 입력 화자에 가장 적합한 특성 표준 패턴 모델을 

선택한 후 음성 인식을 수행한다.

［그림 4］ ARTMAP을 이용한 화자 적웅인식 시스템

3. 실험 및 결과 고찰

3-1. 실혐 데이터와 인식 모델

본 실험에 이용된 옴성 데이터는 6 명의 남성 화자가 

한국어 격리 숫자음 ('영' - '구') 올 10번씩 반복 발음하 

였다. 그리고 이 반복 발음한 음성들을 lOKHz (16비 

트 샘플링하여, 분석창 길이 25.6ms, 프레임 간격 

12.8ms 의 해밍창(Hamming Window) 으로 추출한 후, 

13차 LPC 켚스트럼(Cepstrum) 계수를 특징 인자로 사 

용하였다’

Fuzzy ARTMAP과 다충 퍼셉트론을 제외한 다른 화 

자 적응 방법과 화자 적웅을 하지않은 실험시 6명중 2 

명이 반복 발음한 숫자음을 표준 데이터로 사용하였고, 

나머지 4명의 반복 발음한 숫자음을 실험 데이터로 이 

용하였다. 그리고 Fuzzy ARTMAP 실험시에는 각 4명 

이 발음한 음성중 1회 발성한 숫자음의 각 모옴 부분을 

화자 인식에 사용하였고, 4명의 데이터 중 5회를 학습에 

5회를 인식시 사용하여 랜덤(random)하게 학습과 실험 

데이터를 조합하여 수행하였다.또한 MLP 실험시에는 6 

명중 2명의 화자를 표준 데이터에, 화자 적응 과정은 표 

준 데이티 구성시 제외한 나머지 4명 중 1명올, 인식 실 

험시에는 적웅 과정 1명올 포함한 4명의 데이터로 수행 

하였다.

또한 실험에 사용된 인식 모델은 반연속 HMM 으로 

서, 본 연구에서 사•용한 반연속 HMM 의 상태 개수를 3 

개로 구성하였고, 각 상태간 천이 이동은 1 상태 사이 

의 이동올 허용하였다. 그리고 이산 HMM 과는 달리 반 

연속 HMM 은 모든 단어의 모든 상태에 쓰이는 코드워 

드가 한 코드붘에 가우시안 분포로 묶여 있으므로, 본 

연구에서는 코드워드의 수를 16개로 한정시켰다.

3-2. 실혐 결과 고찰

본 논문에서 실험한 각 방법의 인식 결과를 ［표 1］에 

나타내었다.

［표 1］ 화자 적웅 방법에 따른 인식률(단위:%)

화

자

확

률

확률+

MAPE

확률 

+ 

선형

확률+ 

MAPE 
+선형

MLP
확률

+

MLP

ART­
MAP

적응

안함

A 68 72 71 74 67 69 82 62
B 72 78 73 79 68 69 81 61
C 85 92 89 91 75 82 81 71
D 83 86 84 92 73 86 88 72
평

균
71 82 79.3 84 70.8 76.5 83 66.5

［표 1］의 결과를 살펴보면, 여러 화자 적웅 방법중 반 

연속 HMM의 출력 확률, MAPE와 음성 선형 특성을 결 

합 시킨 화자 적웅 방법의 결과가 84%로 가장 좋은 인 

식률을 보였으며, 신경 회로망 방법중 ARTMAP을 이용 

한 방법이 83%로 앞의 화자 적웅 방법과 비숫한 인식 

결과를 보였다. 또한 가장 낮은 인식률올 얻온 방법은 

신경 회로망중 MLP 방법올 이용한 것으로서 70.8%의 

인식률을 나타내고 있다. 이와같이 MLP방법의 인식률이 

낮은 이유는 화자 적응올 하기 위하여, 어떤 특정의 화 

자에 따른 학습을 수행한 결과 다른 화자의 인식률이 급 

겻리 저하된 것으로 사료된다. 또한 신경 희로망중 
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ARTMAP을 이용한 방법이 다른 방법보다 우수한 결과 

를 나타낸 것은 각 화자별 인식 모델에 따른 결과로 생 

각되며, 이때 발생한 오인식 결과는 화자 인식의 오류에 

의한 것으로 사료된다. ARTMAP올 이용한 화자 인식 

시 화자 인식이 뛰어난 '이' 모음올 사용할 경우에는 전 

체 인식률이 향상되겠지만, 그러나 옴성 인식시에 사용 

되는 인식 단어를 이용한 화자 인식을 수행할 경우에는 

그 인식률이 저하되게된다. 그 이유는 음성 인식시 화자 

적응을 위한 전처리 과정으로 화자 인식을 수행하게 되 

는데, 전처리 과정에서 오인식이 발생할 경우에는, 다른 

화자의 인식 모델을 인식기로 사용하게됨에 따라 인식 

률 저하가 발생하는 것으로 사료된다. 그러므로 이 방법 

을 이용한 화자 적응을 수행할 경우에는 전처리 과정의 

화자 인식 과정의 면밀한 검토가 필요하다.

그리고 MAPE방법과 옴성의 선형 특성을 이용한 화 

자 적웅 방법은 적응시 교사없는（unsupervised） 화자 적 

응이 가능하지만, 교사없는 화자 적응을 할 경우에는, 그 

인식률온 다른 방법에 비해 변동이 심한 것으로 나타났 

다. ［표 2］에 교사없는 화자 적웅 결과를 나타내었다. 이 

실험에 사용된 데이터는 5명의 화자 중 1명의 화자 음 

성을 학습 데이터로 다른 4명의 데이터를 실험 데이터 

로 사용한 것이다.

［표 2］ 입력 순서에 따른 인식률（MAPE,

선형 스펙트럼 추정 , 단위:%）

화 자 發 확률+선형 확률*懵 PE+

A

(1) 50 70 70

(2) 63 53 63

(3) 73 63 70

B

(1) 70 67 87

(2) 77 83 87

(3) 80 60 73

C

(1) 90 80 90

(2) 93 90 93

(3) 93 90 93

D

(1) 85 82 85

(2) 82 78 84

(3) 86 83 88

4.결 론

본 논문은 여러 화자 적응 방법（MAPE, 옴성 선형 특 

성, MLP, ARTMAP）들의 성능 평가를 검토한 것이다.

인식기를 반연속 HMM 을 이용하여 실험한 결과, 

MAPE+음성 선형특성+출력확률을 결합시킨 화자 적웅 

방법이 가장 뛰어난 결과를 보였으며, 이 방법과 비숫한 

결과를 보인 것은 신경 회로망 방법중 ARTMAP올 이 

용한 것이다. 그러나 ARTMAP올 이용한 방법은 화자 

구분을 하기위하여, 인식시 전처리 과정으로 화자 인식 

기로 사용한 것이기 때문에 이 전처리 과정에서의 오인 

식에 따른 인식률 차이가 많은 것으로 사료된다. 그러므 

로 본 논문에서 사용한 방법과 같이 ARTMAP올 전처 

리 과정에 사용할 경우에는, 화자 인식 과정의 면밀한 

검토가 필요할 것으로 생각된다.

향후 연구 대상으로는 학습 시간과 패턴 인식이 

뛰어난 ARTMAP을 화자 인식을 위한 처리 과정 

으로 사용치 않고, 직접 화자 적응을 수행할 수 있 

는 방법을 연구할 것이며, 또한 효과적인 출력 확 

률 방법과 효과적인 교사없는 화자 적웅 방법도 

연구 대상으로 할 것이다.
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