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요

본 연구에서는 finite impulse response (FIR) 필터 

에 의해 인식기의 입력 특징벡터가 필터링되는 경우에 
hidden Markov model (HMM) 파라미터를 적응시키 

는 새로운 기법을 제안한다. 제안한 적응 기법은 필터 

링에 의해 변환된 특징벡터에 대해 HMM 파라미터를 
耳시 학습시킬 필요가 없으며 주어진 FIR 필터 계수만 

을 사용하여 HMM 파라미터를 적응시킬 수 있다. 개 
발된 FIR 필터링에 대한 HMM 파라미터 적응 기법은 
연속 숫자음 인식 실험에서 재학습 방법과 비교 실험 
한 결과 low-pass 필터의 경우에 재학습 방법과 비슷한 

인식 성능을 나타내 었다.

1 세론

음성인식 분야에서 인식률 향상을 위해 특징벡터 선택 
은 중요한 문제로 여겨져 왔다. 인식기의 성능은 사용 
된 특징벡터에 의해 많이 좌우되는데 일반적으로 cep

strum 에 기반한 특징벡터를 가장 많이 사용하고 있다. 

좋은 특징벡터는 여러가지 다른 음운학적 단위들을 구 
별할 수 있어야 하며 화자차이, 채널왜곡 그리고 가산 
잡음 등에 의한 학습과 테스트의 불일치 (mismatch)에 

대 해서 도 robust 특성 을 가져 야 한다. 특징 벡 터는 음성 
샘플로 부터 추출된 특징벡터를 변환함으로 얻어진다. 
예로서 cepstrum에 대한 일차 미분 특성을 나타내는 
delta-cepstrum은 cepstrum에 특정한 필터를 적용함 

으로써 얻어진다. 이런 delta-cepstrum을 cepstrum과 
함께 사용함으로써 인식기의 변별력과 성능을 향상시 

킬 수 있다 [1]-

특징벡터를 변환하는 기법은 배경 잡음과 같은 환 
경적인 불일치를 극복하기 위한 robust 음성인식 분 

야에서 많이 사용되었다• 잘 알려진 기법중에 하나는 

stral mean subtraction (CMS) 방법 이다 [2]. CMS 방 
법은 저주파 성분을 제^！ 하기 위해 cepstrum 열 (se

quence) 에 high-pass 필터를 적용함으로 구현된다. 그 
리고 여러가지 잡음이나 채널왜곡등의 환경에서 성능 

향상을 위해 여러가지 필터를 사용하여 특징벡터를 변 
환하는 다양한 방법들이 제 안되 었다 [3,4,5,6].

본 논문에서는 특징벡터가 causal한 finite impulse 

response (FIR) 필 터 에 의 해 변 환될 때 hidden Markov 

model (HMM) 파라미터를 적응하는 기법을 제안한다. 

기존에는 일반적으로 입력 특징벡터가 변환될 때 변환 
된 특징벡터에 기반하여 HMM 파라미터를 재학습 시 
켜야 한다. 그러1丄 제안된 방법에서는 주어진 필터 숴 

수만을 사용하여 HMM 파라미터를 변환하는 기법을 
소개한다. 개발된 FIR 필터 링 에 대한 HMM 파라미터 

적응 기법의 성능은 연속 숫자음 인식 실험에 의해 재 
학습 방법과 비교 평가되었다• 개발된 파라미터 적응 
방법의 성능은 변환된 특징벡터를 재학습하는 경우와 
비교하여 low-pass 필터의 경우에 비슷한 성능을 나타 
내었다. 그러므로 제안된 적응 방법은 재학습을 위한 

시간을 줄일 수 있는 장점을 갖는다•

2 HMM 파래미 테

HMM에 의해 발생되는 특징벡터 열을 血,如,・・・ , 
Or로 나타낸다. 여기서 HMM은 continuous den

sity Gaussian mixture 모델 형태이며, 파라미터는, 

({7「£},{&扑，位})，1 < 很 < N 이다 이 때 N는 전체 
시태 (state) 수, {旳}는 초기 상태 분포 (initial state dis

tribution) 그리고 {&丄}는 천이확률 (transition prob

ability)

천천히 변하는 잡음 성분을 제거하는데 사용되는 cep- Ai：j = P(qt ^i\qt-i = 顶) (D
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를 나타내며 %는 시간 Z에서 상태 이다. Gaussian mix
ture 모델에* 파라미터는

— (｛奶知/知;，£詠｝) 1 1 & 变 K0) (2)

이며, 위에서 K(砂는 상태 W에서 mixture 성분 수이며 
그리고 ｛3訣｝는

3詠 = P (m* = 시驻 —- £) (3)

로 주어진 mixture 가중치 (weight) 이다. 그리고 는 

시간 t에서 mixture 성분을 나타낸다. 岫 와 服는 상 
태 2에서 k번째 mixture 성분과 관련된 평균 (mean)과 
공분산 (covariance)이며 다음金 같이 쓸 수 以다.

峻 = E 區區 = 如77舞 = 씨

归* = Co이:：히以 = 券7舞 = 시 (4)

위에서 &[•]와 Co이/!는 주어진 랜덤변수 (random 

variable)에 대한 기대치 (expectation)와 공분산을 각 

각나타낸다.

3 FIR 필터링에 대한 HMM 
파라미터 적응

주어진 특징벡터 열에 필터링을 적용하기 위해 다음 
과 같이 causal한 FIR 필터를 사용한다.

M

zt = £짜勤_1 (5)

1=0

위에서 Zt는 시간 t에서 필터 출력을 나타내며, M은 필 
터 차수 그리고 ｛a/), I = 1,2,•• -，肱는 필터 계수이 

다. 제안된 방법은 필터 출력 열, Zi,Z2,…，行에 대한 
HMM 파라미 터 를 FIR 필터 계 수와 원 HMM 파라미 터 

만을 사용하는 적응 기법이다. 즉, 필터 계수, ｛아｝가 주 

어지는 경우 필터 출력에 대한 모든 HMM 파라미터를 

재학습하는 대신, 입력 특징벡터 열, Xi,x2,■■- ,旳에 
서 학습된 HMM 파라미터를 변환시켜 필터 출력에 대 
한 HMM 파라미 터 를 구하는 기 법 이다. 일반적 으로 다 

른 모델 적응 기법에서와 같이 여기서도 ｛/서k,2说｝값 

만을 변환하고 나머지는 원래값을 사용한다.

⑹은 Z < M에 대 해 ⑺과 같이 표현할 수 있다.

畑技t - 0 = aiE[xt-i\qt-i = = k]

N K(F)
+ 2 ■®[a(+la:t-i-l +---F

if=l V=1

\Qt—i =机 77如t =知 Qt—i—i =矿,mt—i—i = & ]

• — kf\qt-i = = k).

⑺

外t는 I > 0 동안에 地나 mt에 대 해 통계 적으로 독립 
이고 주어진 HMM은 시불변하기 때문에 (7)은 (8)과 

같이 표현된다.

腿 « -I) ~

N K(矿) .

이 W + 仇- I 一 1)A(矿，硏提)
v=i

(8)

위에서

A0撬邛,k)

=P (qn = —人;'屈一/ = = k)

= P (妇==矿)P (mj—L =幻 a-jL =矿) 

P (qt-i = 0

,F (妇一 1 =矿)

=4计• P =矿)

p (妇=0

(9)

(9)에서 확률 F(如시 = 砂은 다음과 같이 반복적으로 

갱신 된다.

N

p (q%T =初=£ F(Qt-z =可驻T-I =矿)P=矿)

N

=£ , P=矿)-

if=l
(10)

日访가 S번째 상태에서 &번째 mixEre 성분의 적응된 평 
균 벡터를 나타낸다면

凤=E[zi\qt ^i,mt = k]

=岫). (11)

3.1 Mean 적응화
벡터 — Z)를 각 상태와 mixture, (i, &)와 0 < Z <

M에 대却 다음과 같이 정의한다.

瞄t 一 I)=

E^Q，iXt—i + * • , + |Qt—Z = if ”바—1 = 씨 .

(6)

3.2 Covariance 적응화
공분산 행렬, ｛&%｝을 변환하기 위해 한 시간에서의 

특징벡터는 다른 시간에서의 특징벡터와 uncorrelated 

되 었다고 가정 홍]•자. 위 가정하에 I > 0 동안에

\ = 2, 77舞=用=

E\xt\qt = itmt = fc] E 园条— i,mt = k\

(12) 
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이며, 위에서 '은 행렬의 transpose 이다. {加t(t)}가 평 

균 벡터를 적응하기 위해 쓰인 것같이 각각의 0项) 와 
OWZ W 肱에 대해 행렬 II讷(t — Z)을 (13)과 같이 정의 
한耳.

Hife (t — 0 =

Cov [aixt-i T---- 卜 =同.

(13)

(12)에 주어진 가정하에서 {II诀(t)}을 (8)과 비슷하게 

(14)와 같이 표현할 수 있다.

11流(t —')=⑶ Cov [2^4—/|^t—/ = ~ ":]

N K(i')

+ y? Cov [짜+1血T-1 H---- 1- aMxt-M

衬=1 kf = l

\qt-i = = k.qt-i-i =矿,“妇_」=k1]

• P (qm = = k^qt-i = = k)

n K(r)

=a^ik + £ £ %砂(J J 1) • A(払 kl\i, k) . 

f=i 时=1
(14) 

적응된 공분산 행렬, {&&}은 위에서 다음과 같이 구 

해진다.

岛& = n,j. (t). (15)

3=3 적응화 알고리즘

HMM 파라미터 적응화를 위해 사용된 FIR 필터 에 대 
해 평균 벡터와 공분산 행렬을 (8), (10) 그리고 (14)를 
이용하여 반복적으로 적응시킨다. 먼저 초기확률값, 
{P(qt-M = 砂}을 결정하는데 이는 모든 상태에서 같 

은 확률값을 갖는다고 가정 한다. 즉3 = 1,2, • • • , 7V에 

대해

p (qt-M = i) = * . (16)

1V

HMM 파라미터 적응을 위한 알고리즘은 다음과 같다.

HMM 파라미터 적응 알고리즘

i) 초기화 :
2 = 1,2,… /과 k = 1,2，… 占(砂에 대해,

P(Qt—M =初=页， 

加技t 一 M)=卩斗, 

n^(t — M) = q如刀话-

ii) Recursion:

••- ,0에 대해 (10), (8) 그리고 
(14)을 이하여 {F (qt—i = 砂}, {ipik(t - 0} 그리 
고 {n^ (t — Z)} 을 구한다.

iii) 파라미터 적응화:
2 = 1,2,• • . ■과 A: = 1,2,… ,K0)에 대해,

P>ik = 顿的
岛左=nifc(o.

4 쎌헴 要 곌괘

제 안된 HMM 파라미 터 적응 알고리즘의 성 능을 평 가 

하기 위해 화자독립 연속 숫자음 인식 실험을 수행하였 
다. 학습과 테 스트를 위 해 93명 과 47명 의 각각 다른 화 

자를 사용하였고, 화자당 3-7자리 숫자로 구성된 문장 

을 30-40번 발성하였다. 8kHz로 sampling된 음성샘플 
을 10 ms 프레 임 rate로 30 ms 구간을 분석하여 얻어 
진 12차 mel-frequency cepstral coefficient (MFCC) 를 

특징벡터로 사용하였다. 인식에 사용된 기본단위는 묵 
음과 11 개의 숫자음 단어를 사용하였다. HMM는 left- 

to-right 모델 형태이며, 각 모델당 7개의 state와 각 

state당 4개의 mixture를 사용하였다.

위에서 얻어진 입력 cepstrum 벡터는 다음과 같은 
전달함수를 갖는 causal한 FIR 필터에 의해 필터링하 

였다.

M

H(z) = £시云” (17)

k=0

위에서 |a| < 1이고, M은 필터 차수를 나타낸 

다. (17)에서 a > 0인 경우는 low-pass 형태이고 
a < 0인 경우는 high-pass 형태의 FIR 필터이다. 
본 실험에서 필터 차수는 4차를 사용하였고, a값은 
{-0.40, -0.25, -0.10,0.10,0.25,0.4아을 사용하였다.
원래乌 cepstrum 벡터가 사용되는 경우에 기본 인식 

시스템은 80.6 %의 단어 인식률을 나書내었다. a 값에 

따라서 제안된 HMM 적응 방법에 대한 인식 성능은 다 

음 표 1과 같다.

a 적응된 파라미터 재학습된 파라미터

-0.40 66.0 79.1

-0.25 74.6 79.9

-0.10 79.1 80.5

0.10 81.2 80.6

0.25 80.9 80.9

0.40 78.7 79.5

표 1： 적응된 파라미터와 재학습된 파라미터의 단어 

인식률 (%).

표 1에서 필터링된 특징벡터를 재학습해 얻은 HMM 

파라미터와 인식 성능을 비교하였다. 결과로부터 본 방 
법에 의해 적응된 HMM 파라미터 성능은 a > 0인 경 

우에 재학습된 경우에 비해 약간 저하되었다. 그리고 
a = 0.10인 경우는 적응된 파라미터의 인식 성능이 재 
학습된 경우보耳 향사퇴 었다. 한皐 a <。인 high-pass
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필터인 경우는 재학습된 파라미터가 적응된 파라미터 
에 비해 우수하였다. a 값이 작아짐에 따라 두 방법 사 

이의 성능은 더 커짐을 알 수 있다.

5 결론

본 연구에서는 입력 특징벡터가 FIR 필터에 의해 변 
환될 때, HMM 파라미터를 적응시키는 기법을 제안하 

였다. 제안된 적응 기법의 장점은 변환된 입력 벡터에 
대해 HMM 파라미터를 재학습시키지 않고 필터계수 

와 원 HMM파라미터로 적응시키는 것이다. 연속 숫자 

음 인식 실험 결과를 통해 제안된 방법이 low-pass 필 
터 형태가 적용될 때 잘 동작함을 알 수 있었다•
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