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요 약

HMM (hidden Markov model)을 이용한 음성인식온 

현재 가장 널리 쓰여지고 있는 방법으로, 이 중 

CDHMM (continuous observation density HMS 온 상 

태에서 관측심볼확률을 연속확률밀도를 사용하여 표현 

한다. 본 논문에서는 가우스 혼합밀도함수를 사용하는 

CDHMM의 상태천이확률과, 관측심볼확률을 표현하기 

위한 인자인 평균벡터, 공분산 행렬, 가지하중값을 유전 

자 알고리듬올 사용하여 최적화하는 방법을 제안하였 

다.

유전자 알고리듬은 매개변수 최적화문제에 대하여 자 

연의 진화원리를 모방한 알고리듬으로, 염색체 형태로 

표현된 개체군 (population) 중에서 환경에 대한 적합도 

(fitness)가 높은 개체가 높온 확률로 살아남아 재생 

(reproduction)하게 되며, 교배 (crossover)와 돌연변이 

(mutation) 연산 후에 다옴 세대 개체군을 형성하게 되 

고, 이러한 과정을 반복하면서 최적의 개체를 구하게 

된다. 본 논문에서는 상태천이확률, 평균벡터, 공분산행 

렬, 가지하중값을 부동소수점수 (floating point number)의 

유전자형으로 표현하여 유전자 알고리듬을 수행하였다. 

유전자 알고리듬은 복잡한 탐색공간에서 최적의 해를 

찾는데 효과적으로 적용되었다.

I .서 론

HMM에 기반한 옴성인식 시스템은 HMM의 파라미터 

가 maximum likelihood (ML)를 가지도록 훈련되며, 모 

델의 파라미터를 추정하기 위해 Baum-Welch 추정방법 

을 사용한다［1］. ML 방법온 데이터의 수가 충분하다는 

가정이 필요하다. 훈련데이터가 부족하면 확률값이 지 

역최대값 (local maximum)에 수렴하는 경우가 많다.

본 논문에서는 복잡한 탐색공간에서 최적의 해롤 찾 

는 문제에 쉽게 적용할 수 있으며 지역최대값에 수렴하 

는 문제의 해결에 좋은 성능을 보이는 것으로 알려져 

있는 유전자 알고리듬［2］을 사용하여 CDHMM의 파라 

미터률 최적화하였다.

유전자 알고리듬은 최적화하려는 변수를 염색체 형태 

로 표현한다. 이 염색체들의 집단 (population) 중에서 

해결해야할 문제에 적합한 정도에 따라 적합도 (fitness 

value)가 계산되며, 각 염색체들은 적합도에 비례해서 

다음 세대에 재생산될 확률을 가진다. 유전자 알고리듬 

에는 선택 (selection), 교배 (crossova-), 돌연변이 (mutation) 

둥의 세 가지 기본적인 연산이 있다. 선택 연산은 적합 

도에 따라 다음 세대를 결정하기 위한 연산이다. 교배 

연산은 염색체간에 서로 정보를 교환하기 위한 연산이 

고, 돌연변이 연산은 염색체 값을 임의의 값으로 바꾸 

어 전역적인 탐색이 가능하도록 하는 연산이다. 유전자 

알고리듬의 구조를 그림 1에 나타내었다.
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그림 1. 유전자 알고리듬의 구조

6(。)= (1)

로 표현된다. 여기서 N온 가우스 흔합밀도함수이고, c旌 

는 가지하중값, 心와 &는 k번째 가지의 평균과 분산 

이다. 훈련데이터에의해 단어 ！/에 대해서 HMM의 파 

라미터(人")를 추정한 후에 인식과정에서 음성。가 입 

력된다면

v*= arg max[F(이 A")] (2)

에 의해 최대의 확豊값을 보이는 단어 J广를 인식하게 

된다. 여기서 卩는 단어의 개수이다. 식 (2)의 확를값을 

계산하는데는 주로 Viterbi 알고리듬을 사용한다.

초기의 유전자 알고리듬은 염색체를 이진(binary) 형 

태로 표현하였으며, 값의 미세한 조정에는 어려움이 있 

었으나 염색체를 부동소수점수 형태로 취하면서 연산이 

다양해지고 지역적 미세 조정이 편리하게 되었다[3]. 본 

논문에서도 CDHMM의 파라미터를 부동소수점수의 유 

전자형으로 표현하여 다양한 적합도에 의한 파라미터의 

최적화에 적용하였다.

n. CDHMM

그림 2. 단순 좌우 HMM의 구조

N개의 상태를 가지는 단순 좌우 HMM의 구조을 그림 

2에 나타내었다. HMM은 음성의 특징이 하나의 상태 i 

에서 다른 상태 丿로 천이될 확률(상태천이확률, ㈤)과 

상태 丿에서 특징벡터。，가 나타날 확률(관측심볼확률, 

公(아))에 의해 음성올 표현한다. CDHMM의 경우에는 

관측심볼확률을 연속확률밀도를 사용하여 표현하며 상 

태 j, 시간 £에서 가지 수가 肱개인 경우에 특징벡터 0 

의 확률은

in. 유전자 알고리듬을 이용한 

CDHMM의 최적화

1. 파라미터의 표현

HMM의 파라미터 人를 아래의 식 (3)과 같이 상태천이 

확률, 가지하중값, 확률밀도함수의 평균과 분산 순서의 

염색체로 표현하였다.

人=(知,…择“四，clb …，I頌…，“MKD)

(3)

HMM의 파라미터를 유전자형으로 표현하기 위해서 

는 몇 가지의 구속조건을 고려해야 한다. 먼저 상태천 

이확률 ㈤는

Sa，7 = 1 (4)

의 조건올 가진다. 본 논문에서는 단순 좌우구조 HMM 

으로 실험했으므로 아를 구한 다음 식 (4)를 이용하여 

a3를 계산하였다. 가지하중값 節은

Zc方＜ =1 (5)
m

의 조건을 가지므로 연산이 행해지면 각각의 합으로 나 

누어야 한다.
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2. 적합도

염색체의 적합도는 두 종류의 함수를 사용하여 각각 실 

험하였다. 첫 번째 방법에서 V단어의 p번째 후보해 

人;;의 적합도를

/(片) = 尸(이总) (6)

로 계산하였다. 이 함수는 훈련데이터의 모델에 대한 

Viterbi 확률값을 그대로 적합도로 사용한 방법이다. 그 

리고 두 번째 방법에서 적합도는

U(&) = F(O'=" I J) 一 ?(。讦"丨，匕)，

(7)

V(总)= 0, otherwise

로 계산하였다. 여기서 。'■는 단어 ，에 속하는 훈련데 

이터를 의미하며, 는 문턱값이다. 두번째 방법은 훈 

련하는 모델에 속하는 훈련단어의 확률값과 속하지 않 

는 훈련단어의 확률값의 차이를 적합도로 사용한 방법 

으로, Pm는 모델에 속하는 단어의 확률값이 일정한 문 

턱값 이하로 떨어지는 것을 막는 역할올 한다.

3. 선텍

초기의 유전자 알고리듬은 적합도에 단순히 비례하는 

선택방법을 사용하였는데, 적합도 사이에 분산이 큰 초 

기에 적합도가 높은 소수의 개체들과 이들의 자손돌이 

개체군내에서 빠르게 중식되기 때문에 다양한 공간을 

탐색하지 못하고 조기에 수렴하게 된다. 본 논문에서는 

개체를 선택하는 강도를 일정하게 해주는 sigma 

scaHng 방법을 이용하여 선택을 수행하였다. sigma 

scaling 방법온 시간 t 에서 염색체 L 가 다음 세대 

에 선택될 기대값을 아래의 식 (8)로 표현한다[2].

S(人,，t)=

,,Z(^)-ZU)
1+ 2W)

1,

if 이U) 丰0

if %(Q =0
(8)

여기서 方(人)는 시간 f에서 적합도의 평균이고, at(A) 

는 적합도의 표준편차이다.

그리고 가장 적합도가 높은 개체 (elite model)는 항 

상 다음 세대에 선택되도록 하였다. 이것은 유전자 알 

고리듬에서의 선택이 확률적인 과정에 의해 이루어지기 

때문에 최고의 적합도를 가졌다하더라도 다음 세대에 

선택되지 않을 수 있기 때문이다. 초기의 elite 모델은 

기존의 방법으로 훈련된 HMM을 사용하였다.

4. 교베

두 염색체 사이의 교배는 산술교배 (arithmetic crossover) 

연산을 사용하였다. 교배는 두개의 개체들에서 서로 정 

보를 교환하여 새로운 개체를 만들기 위한 연산으로 교 

배확률 (crossover probability, R)에 의해 임의로 선 

택된 염색체 人'=(力«2,…，力n)와

간에 교배연산이 행해지면 생성되는 두개의 자손 염색 

체는

P„' = u)-p„ + (l-w) • qn

(9) 

q”' = (lf，)•力” + 边• Qn

이다. 여기서 s값으로 고정된 수를 사용하거나 임의외 

수를 사용할 수 있고, n은 1 M n M N의 값을 사용하거 

나 범위내의 임의 값을 사용할 수 있다. 본 실험에서는 

s는 0.7로 고정시켰고, 교배연산의 범위는, 상태천이확 

률과 가지하중값온 모든 범위에서, 평균과 분산은 상태 

가 나누어지는 부분에서 1점 교배 (1-point crossover) 하 

였다.

5. 돌연변이

돌연변이 연산은 돌연변이 확룔 (mutation probability, 

/%)에 의해 임의로 선택된 염색체의 값을 임의로 바 

꾸는 연산이다. 본 실험에서는 불균둥 돌연변이 (non- 

uniform mutation) 연산을 사용하여 초기에는 전역적인 

영역을 탐색하고 점차 지역적인 미세조정을 담당하도록 

하였다. 선택된 염색체 人,= (力1，力2,…，0v)에서 &번째 

원소 力*가 불균둥 돌연변이의 대상으로 선택되고, pk 

의 정의역이 [ Z, u ]라면 시간 f 에서 돌연변이 연산 

에 의해 변화된 Pk 는

，/>*'+/(£,u—pk ), if a random digit is 0

Pk =
— J(f, Pk ~ 0. if a random digit is 1

(10)

Z(如)=/(11)

가 된다. 여기서 ，는 0 M1의 값을 가지는 난수 

(random number)이고, 丁는 최대세대수이며, b는 불균 
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등한 정도를 결정하는 상수이다. 본 실험에서는 돌연변 

이 연산이 행해질 염색체가 선택되면 하나의 상태를 단 

위로 돌연변이 연산을 수행하였다.

IV. 실험 결과

실험에서 개체군의 크기는 50개, 세대수는 100번, 교배 

확률은 0.3, 돌연변이 확률은 0.3으로 하였다.

1. 실혐 데이터

훈련 및 인식실험에 사용된 데이터는 실험실 환경에서 

10명의 화자（남녀 가각 5명）가 발음한 한국 도시명으로 

15개의 2음절 도시명을 10회씩 발음한 단어이다. 샘플 

링 주파수는 12kHz이고, 12bit로 양자화하였다. 300샘플 

길이의 Hamming 윈도우를 사용하였고, 100샘플간격으 

로 이동하며 12차의 LPC-cepstrum을 구하여 특징벡터 

로 사용하였다.

10명의 화자를 5개의 그룹（각각 남녀 1명）으로 나누 

어 round-robin 방식으로 인식실험을 하였다.

2. 실혐 결과

각 그룹의 인식률을 식 （6）을 적합도로 사용하여 실험 

한 결과（방법 1）와 식 （7）을 적합도로 사용하여 실험한 

결과（방법 2）를 기존의 Baum-Welch 추정방범을 사용 

하는 경우와 함께 표 1에 나타내었다. 식 （7）올 적합도 

로 사용하는 경우에, 기존의 방법에서 인식률이 낮았던 

그릅들（그릅 1, 2, 5）의 인식성능은 향상되었고, 비교적 

인식률이 높았던 그룹들（그룹 3, 4）의 인식률은 변하지 

않거나 약간 낮아졌다. 전체적인 인식률온 약간 향상되 

었다. 식 （7）의 적합도함수에서 문턱값에 따라 인식률에 

서 약간의 변화가 있었는데 문턱값이 기존방법에서 확 

률값의 95%로 하였을 때 가장 좋은 결과를 보였다. 식 

（6）올 적합도로 사용하는 경우에는 인식률이 높아진 그 

룹도 있지만 전체적인 인식률은 낮아졌다. 하지만 실험 

에서 적합도로 사용한 Viterbi 확률값은 전체적으로 상 

숭함을 확인하였다. 이것은 훈련데이터의 HMM에 대한 

확률값이 높아지는 것이 인식률의 상승을 의미하는 것 

은 아니기 때문인 것으로 생각된다.

V. 결 론

본 논문에서는 CDHMM의 파라미터를 구하는 방법으 

로 유전자 알고리듬올 사용하였다. 유전자 알고리듬온 

복잡한 탐색공간에서 해를 찾아내는 문제에 간단하게 

적용될 수 있으므로 기존의 방법보다 구현이 간단하고, 

적합도를 나타내는 함수를 변형하면서 자신이 원하는 

모델을 쉽게 만들 수 있다. 하지만 확롤적인 방법에 의 

존하기 때문에 잘못된 방향으로 진화할 확률도 가지고 

있다. 이와 같온 단점은 훈련을 여러 번 수행한 후에 

최적의 값을 가지는 모델을 선택한다면 해결할 수 있을 

것이다.

표 1. 각 그룹에 대한 인식률

Baum-Welch 

method

Genetic algorithm

Method 1 Method 2

Group 1 82.7% 84.0% 84.3%

Group 2 81.0% 78.3% 813%

Group 3 90.7% 89.3% 90.3%

Group 4 95.7% 94。％ 95.7%

Group 5 74.3% 75.0% 76.0%

Average 84.9% 84.1% 85.5%
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