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요 약

본 논문에서는 HMM(Hidden Markov Model) 훈련 

방법에 따른 음소인식률의 변화에 대하여 기술한다. 

음성모델은 이산 확률 밀도 혹은 연속 확률 밀도를 갖 

는 HMM을 사용하였으며, 훈련 알고리즘으로서는 

forward-backward와 segmental K-means 알고리즘을 

사용하였다. 연속 확률 밀도는 N개의 mixture로 구성 

되어 있는데 1개의 mixture에서 N개의 mixture로 확 

장할 경우에서는 이진 트리 (binary tree) 방식과 

one-by-one 방식을 사용하였다. 여러 가지의 조합을 

이용하여 음소인식 실험을 수행한 결과 연속 확률 분 

포를 사용하고 one-by-one 방식을 사용한 

forward-backward 알고리즘이 가장 우수한 결과를 

나타내었다.

1. 서 론

현재 사용하고 있는 음성인식 알고리즘은 크게 2 

종류로 나누어질 수 있다. 첫 번째는 DTW(dynamic 

time warping) 알고리즘이다［1丄 이 알고리즘은 1960년 

말 일본과 구 소련 과학자들이 제안하였으며 화자 종속 

알고리즘으로 현재까지 실용화 시스템에 사용되고 있 

다. 특히 구조가 간단하고 ASIC 칩으로 만들기가 쉬워 

저 가격의 인식 장치에 많이 이용되고 있다.

두 번째 알고리즘으로 HMM이 있다［2］. 이 알고리 

즘은 IBM에서 음성인식에 사용하기 시작하였으며 1980 

년 이후 대부분의 연구소와 학교에서 음성인식 시스템 

의 기본 구조로 채택되었다. 기본 아이디어는 음성의 

특징을 이중 스토캐스틱으로 표현하여 단어의미에 해당 

되는 확률 값을 EM (Estimation - Maximization) 알고리 

즘으로 구하는 것이다. HMM 음성 모델 방식은 출력 

확률을 모델링 하는 방식에 따라 이산 HMM, 연속 

HMM 및 반 연속 HMM 둥 세 종류의 모델 방식으로 

나누어 진다. 이산 HMM은 계산량이 적어 실시간 시스 

템의 구현이 쉽다는 장점을 가지고 있으나 음성 모델링 

하는 능력이 떨어 진다는 단점이 있다. 연속 HMM은 

음성 모델 능력이 가장 우수하나 훈련시키기 위해서는 

많은 데이터가 필요하며 계산량이 많아서 실시간 처리 

가 어렵다는 단점이 있다. 계산량을 줄이기 위하여 

covariance matrix를 diagonal matrix로 정의하는 방식 

을 사용하기도 한다［3］. 마지막으로 반음소 HMM을 사 

용하는 방식이 있다. 이 방법은 이산 HMM을 사용할 

때 사용되는 VQ codeword에 연속 확률 밀도를 갖도록 

모델링 하여 주는 방식이다. 음성 모델 능력은 이산 

HMM과 연속 HMM의 중간이나 확률값을 구하는 방식 

이 조금 복잡하다.

본 논문에서는 음성 모델링 하는 방식에 따라 음소 

인식률의 변화를 알고자 한다. 2장에서는 HMM 모델링 
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에 대한 설명을 하고 3 장에서는 음소 인식 시스템에 

대하여 기술한다. 그리고 4 장에서 실험 결과에 대하여 

분석하고, 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

2. HMM 모델링

2.1 이산 HMM 모델
이산 HMM 모델은 이산 확률 분포를 사용하며 이 

를 구현하는 방식으로 VQ( vector quantization ) 알고 

리즘을 사용한다. 4개의 코우드북이 사용되며 파워에 

관계되는 코우드 북은 64개의 코우드 워드로 이루어지 

며 나머지 3개의 코우드 북은 각각 256개의 코우드 워 

드로 구성된다.

2.2 연속 HMM 모델
연속 확률분포를 사용하는 연속 HMM모델은 출력 

확률 밀도로 주로 다음과 같이 Gaussian mixture 

density를 사용한다

bj(x) = g Cjk N(x, ujk, Ujlt) (1)

식 (1)에서 N(x,u,U)는 평균 벡터 u와 covariance 행렬 

U를 갖는 D-dimentronal normal density이다. 이때 

mixture Cjk는 다음과 같은 공식을 만족해야 한다.

g 以=1, IMjMN (2)

以20, 1MXA4 (3)

여기서 M은 mixture 수이고 N은 state 수이다. 따 

라서 출력확률 밀도는 다음과 같이 정규화 된다.

?8扳(/広=1 , (4)
J co

가. 훈련 알고리즘

훈련 알고리즘은 forward-backward 알고리즘과 

segmental K-means 알고리즘을 사용한다. 

forward -backward 알고리즘은 출력값이 나올수 있는 

모든 가능한 경로에 해당되는 모든 likelihood값을 고려 

하여 최대 likelihood값이 나올 수 있도록 HMM 모델을 

추정하는 알고리즘이다. 이 알고리즘은 계산량이 많이 

소요되기 때문에 벨 연구소에서는 segmental K-means 

알고리즘을 제안하였다[4].

Segmental K-means 알고리즘은 훈련시 비터비 알 

고리즘을 수행하여 훈련 DB를 출력 확률에 관계되는 

상태로 정렬한다. 이때 각 상태에서는 훈련 DB의 해 

당 프레임이 할당되기 때문에 이 프레임들로부터 각 상 

태의 출력 확률 밀도를 구할 수 있다. 이 알고리즘은 

계산량이 감축되고, 훈련과정에서 인식에 사용되는 알 

고리즘을 사용한다는 장점이 있으나, 안정적인 출력확 

률 밀도를 구하기 위해서는 DB양이 많이 필요하다.

나. Mixture 개수 확장 방법

식(1)을 구하기 위해서는 M mixture에 해당되는 평 

균과 covariance 행렬의 초기값이 필요하다. 이 초기 

값은 임의로 제공할 수 있으나, 안정적인 확률밀도값을 

구하기 위해서 1 mixture부터 시작해서 M mixtrue로 

확장해 나가는 방식을 주로 사용한다. 이때 확장해 나 

가는 방식은 이진트리(binary tree) 방식과 one-by-one 

방식으로 나누어 진다. 이진 트리방식은 mixture 개수 

를 2의 배수로 학장하는 방법이고, one-by-one 방식은 

최고 높은 Cjk를 갖는 mixture k를 선택한 후 이 확률 

분포를 2개로 나누어서 mixture 개수를 증가시킨다. 

그림 1에는 이진 트리방식의 mixture 확장방식을 나타 

내었으며, 그림 2에서는 one-by-one방식의 확장방법을 

나타내었다.

3. 음소인식 시스템
음소인식 시스템은 일반적인 단어인식 시스템과 구 

조적으로 동일하다. 후보단어가 1개의 음소로 구성된 

단어라고 정의하면 기존의 단어인식기를 그대로 사용할 

수 있다⑸.

3.1 특징 추층
전화망을 통해 들어온 음성은 8I曲로 표본화되고, 

(1-0.95】')의 선달함수를 갖는 필터를 사용하여 

pre-emphasis된다. 이 음성은 20msec의 길이의 프레 

임(frame)단위로 분할된다. 이 프레임은 10msec씩 중 

첩된다. 자기상관계수(autocorrelation)방법을 사용하여 

14차 LPC 분석을 수행하고, 이 LPC 계수를 이용하여 

켑스트럴(cepstral)계수를 구한다. 이 계수는 아래 수 

식의 창(window)^■血!丿을 사용하여 weighting 된다.

応"z) = 1+ 오 sin(-^尸), \<.m<.Q (5)

구해진 음성 특징은 다음과 같이 4 개의 그룹으로 

나누어 지며 이산 HMM에서는 4 개의 코우드 북에 

각각 사용되며 연속 HMM에서는 38차 특징 벡타로 사 

용된다.

1) 12 차 로그 켑스트롬

2) 12 차 델타 로그 켑스트롬

3) 12 차 델다 델타 로그 켑스트롬

4) 로그 파우워, 델타 로그 파우워

3.2 음소 모델

음소모델은 7개의 노드 (node) 와 12개의 변이 

(transition)를 갖는 그림 3과 같은 topologyS. 구성된 
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다. 이 때 변이들은 3개의 그룹으로 묶어서 같은 그룹 

에 있는 변이는 동일한 출력 확률을 갖도록 하였다.

4. 음소인식 실험 방법

4.1 음성 DB
사용한 음성 DB는 전화망을 통해 얻은 단어로부터 

음소를 자동으로 분할해 주는 자동음소분할기를 사용하 

여 음소단위로 구축한 것이다. 표 1에는 훈련과 인식 

음소 개수를 나타내었다. 사용한 음소는 59개로 구성 

되었다.

표 1. 음소 DB

훈련용 인식 실험용

갯 수 701,159 176,100

4.2 음소인식 실험방법
이산 HMM과 연속 HMM의 메모리 량이 동일하도 

록 연속 HMM의 mixture 개수가 8 이 되도록 하였다. 

음소인식 실험은 다음과 같은 방식으로 수행하였다.

방법1： 이산 HMM방식

방법2： 연속 HMM방식, Segmental K-means

방법3： 연속 HMM방식, 이진트리 확장, 

forward-backward

방법4： 연속 HMM방식, one-by-one 확장, 

forward-backward

4.3 음소인식 실험결과
음소인식 실험결과는 표 2에 나타나 있다.

표 2 음소인식 실험결과

방법 1 방법 2 방법 3 방법 4

인식률（%） 54.49 53.08 53.43 54.29

인식실험 결과를 보면 이산 HMM 방식（방법1）과 

one-by-one 확장방식을 이용한 연속 HMM방식（방법4） 

이 가장 우수한 결과를 얻었다. 이 때 묵음을 제외한 

음소 인식률은 표 3에 결과가 나타나 있다.

forward-backward 알고리즘에 one-by-one mixture 확 

산 방식을 채택 했을 경우가 인식율이 가장 우수하였 

다. 실제로 묵음은 단어의 시작과 끝에만 있으므로, 표 

2보다는 표 3의 결과가 더욱 의미가 있다.

5. 결론

본 논문에서는 HMM 모델 및 훈련방식에 따른 음 

소인식률의 변화에 대해서 기술하였다. 이산 HMM과 

연속 HMM 을 고려하였으며, 훈련방식으로

forward-backward 알고리즘과 segmental K-means 알 

고리즘을 고려하였다. 또한 M mixture 확률밀도를 구 

하기 위해 1 mixture로부터 확장하는 방법으로 이진 트 

리방식과 one-by-one 방식을 비교하였다. 인식성능 실 

험결과 forward-backward, one-by-one방식을 채택한 

연속 HMM 방식이 가장 우수한 결과를 나타내었다•
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표 3 음소인식 실험결과（묵음제외）

방법 1 방법 2 방법 3 방법 4

인식률（%） 50.86 51.84 52.16 52.45

표 3을 보면, 이산 HMM방식보다 연속 HMM방식 

이 우수함을 나타내고, 연속 HMM 방식 중에는
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그림 1. Binary-tree 방식

그림 2. One-by-one 방식

B M E

B

B.M.E : output pdf's

그림 3. 음소 HMM 모델
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