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요약 통계량을 확률형태의 모델에 반영하여 음성을 인식하는 

방법이며 확률모델을 사용하기 때문에 개인차나 조음결

본 논문은 HMM(Hidden Markov Model)을 이용하 

여 인식을 수행할 경우의 오류를 최소화 할 수 있는 후 

처리 과정으로 신경망을 결합시켜 HMM 단독으로 사 

용하였을 때 보다 높은 인식률을 얻을 수 있는 HMM 
과 신경망의 하이브리드시스템을 제안한다.

HMM을 이용하여 학습한 후 학습에 참여하지 않은 

데이터를 인식하였을 때 오인식 데이터를 정인식으로 

인식하도록 HMM의 출력으로 얻은 각 출력확률을 후 

처리에 사용될 MLP(Multilayer Perceptrons)의 학습용 

으로 사용하여 MLP를 학습하여 HMM과 MLP을 결합 

한 하이브리드 모델을 만든다. 이와 같은 HMM과 신경 

망을 결합한 하이브리드 모델을 사용하여 단독 숫자음 

과 4연 숫자음 데이터에서 실험한 결과 HMM 단독으 

로 사용하였을 때 보다 각각 약 4.5%, 1.3%의 인식률 

향상이 있었다. 기존의 하이브리드 시스템이 갖는 많은 

학습시간이 소요되는 문제점과 실시간 음성인식시스템 

을 구현할 때의 학습데이터의 부족으로 인한 인식률 저 

하를 해결할 수 있는 방법임을 확인할 수 있었다.

합의 영향 등에 의한 음성패턴의 변동을 반영하기 쉽고 

음소나 음절단위의 모델을 단어나 문장 둥의 단위로 확 

장할 수 있다. 이와 같이 HMM은 음성을 모델링하는 

효율적인 방법이며 실제로 좋은 인식결과를 얻을 수 있 

다. 그럼에도 불구하고 HMM방법에도 음성데이터를 모 

델링하는 확률, 통계적인 가정에서 출발하는 한계를 가 

지는 단점을 지니고 있다고 할 수 있다.

인공신경망은 인간의 뉴런을 단순한 모델로 만들어 

많은 뉴런의 결합에 의한 적절한 구조를 만들어 패턴분 

류의 문제에 성공적으로 적용하고 있는 방법이다. 음성 

인식에 사용하고 있는 가장 보편적인 인공신경망으로는 

MLP를 들 수 있다. MLP는 교사신호에 의해 입력 패 

턴군에 대한 목표출력을 나타내도록 뉴런간의 결합 가 

중치를 조절하여 입출력간의 매핑에 의해서 패턴을 분 

류하는 것으로 음소나 음절 인식 단계에서 우수한 성능 

을 보이고 있으나 이러한 방법에도 음성의 시간에 따른 

변화의 특성에는 적절히 대처하지 못하는 단점을 가지 

고 있다.

그래서 본 논문에서는 HMM의 확률, 통계적인 접근 

법으로 인한 패턴분류의 오류를 MLP를 사용하여 보상

I . 서론 하는 방법을 제안한다.

음성인식 시스템을 구성하는 방법으로 HMM과 신경 

망을 가장 많이 사용하고 있다.

HMM법은 음성의 변동을 통계적으로 처리하고 이

n. HMM과 MLP의 하이브리드 구조
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제안하는 HMM의 후처리기로서 MLP를 결합한 하이 

브리드 시스템의 구성은 그림1과 같다.

음절 인식의 경우는 먼저 각 분류목록에 대응되는 학 

습데이터를 연속출력분포 HMM을 사용하여 각 분류목 

록에 대응하는 HMM학습 테이블을 만든 다음, HMM 
학습에 참여하지 않은 데이터를 학습 완료된 HMM테 

이블을 사용하여 각각의 출력확률을 계산하여 각 음절 

에 대웅하는 하나의 출력확률벡터를 만든다. 이렇게 생 

성된 출력확률의 벡터열을 MLP의 입력층으로 인가하 

여 MLP를 학습하여 하이브리드시스템 구성을 완료한 

다

여기서 HMM 학습에 참여하지 않은 데이터를 사용 

하여 출력확률 벡터열을 만들어 MLP를 학습하는 이유 

는 학습에 참여한 데이터를 사용하여 출력확률 벡터열 

을 구성할 경우 HMM에 의한 오인식의 경우가 적으므 

로 MLP의 학습에 HMM에서 오인식 되어지는 데이터 

의 특성이 반영되지 않기 때문에 HMM과 MLP의 패턴 

분류 특성이 같아짐으로 인하여 본 논문에서 제안한 

HMM의 확률, 통계적인 특성으로 인한 패턴분류의 오 

류를 MLP를 이용하여 보상해주는 하이브리드시스템의 

성능을 제대로 평가하지 못하는 문제가 발생하기 때문 

이다.

하이브리드 시스템의 평가는 평가용 데이터를 입력 

하였을 때 MIP의 출력 유니트에서 가장 큰 출력값을 

나타내는 음절로 인식을 한다.

4연 숫자음의 경우 MLP의 입력충으로 입력할 수 있 

도록 음절의 경우와 같이 출력확률 벡터열을 만들기 위 

해서 먼저 Viterbi 알고리즘을 사용하여 입력데이터를 

4개의 음절로 segmentation을 한 다음 음절과 같은 과 

정으로 학습과 인식을 한다.

인식결과

입력

그림 1. HMM과 MLP의 하이브리드 시스템

2.1 연속출력분포 HMM

Left-to-right형 HMM은 그림 2와 같은 유한 오토 

마타로 정의된다. HMM을 이용한 음성인식의 경우 

는 먼저 인식에 필요한 수만큼의 표준패턴을 학습해 

두고 입력패턴에 대하여 그 출력확률이 최대가 되는 

표준패턴을 인식결과로 한다. 연속 출력분포 HMM 
의 경우 상태 ，에서 ，로의 천이확률 % 및 천이경로 

에서 심벌 k의 출력확률 如*를 학습 데 이터 에서 구 

하기 위한 Baum-Welch 알고리즘은 다음과 같다.

상태수를 N, 심벌계열의 길이를 T, 전향 확률을 

라 하고, 후향 확 

률을 6(") (/=1,2，…,N; ;=T, T-1,-,0), 모델 

心의 심 벌 계 열 。=。1 o2 - "를 출력 하는 확률을 

Ao I M), 상태 ，에서 상태 ，로의 천이가 시각 t에 

서 발생할 확률을

7 s .. -------------------------------------------------- (1)

로 정의하면 천이확률의 추정식은

an =羊 7 ,(i,» / 羊岑 7 X i, J) (2)

臨=/=宀(i.力 / g，,(i, j) (3)

와 같고, 출력벡터 아 가 n차원의 정규분포에 따른다고 

가정할 수 있는 경우 출력확률 밀도함수는

如(。“ P- ii< S V)

exp{-(。,一 “ 袞'乏:广(。,一 “ #)/2 } ...
= (2 糸'& |£,卩2 一 侄)

로 주어진다. 여기서, “ii는 출력벡터의 평균치, 為는 

공분산행렬, t는 전치, -1 은 역 행 렬을 나타낸다. 여 기서 

“W 의 추정식은 다음 식으로 주어진다.

“疔羊以羊7 ,3”) (5)
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g： 7 /(?, 汉아一 “ 試。*- “ 討
(6)乙= $70,力

2.2 MLP

입력충은 HMM의 

를 받아들이기 위해 

력충은 숫자 10개를 

고 하나의 중간층을

결과치인 출력확률의 1。차원 벡터 

10개의 유니트를 사용하였으며 출 

분류하기 위하여 10개를 사용하였 

사용하였으며 20개의 유니트를 사 

용하였다. MLP의 학습은 일반적으로 많이 사용하고 있 

는 오차 역전파(error back propagation) 알고리즘을 사 

용하였으며 학습률은 0.01, 관성률은 0.95를 사용하였다.

m. 인식실험 

모델인 연속출력분포 HMM을 사용하였고 각 숫자음을 

위해 5상태로 구성하였다.

단독 숫자음의 경우, 우선 100개의 학습용 데이터로 

HMM을 학습시킨 후, 학습에 참여하지 않은 다른 100 
개의 데이터로 각 숫자음에 대한 출력확률을 계산한 다 

음 그 출력확률 벡터열을 MLP의 입력으로 하여 MLP 
를 학습시킨다. 그리고, 평가용 데이터로 각 숫자음을 

대표하는 모든 HMM의 출력확률이 구해지고 이런 모 

든 확률들에 의해 형성되어진 벡터열을 신경망에 적용 

한다. MLP 출력충의 유니트 중 가장 높은 값을 가지는 

유니트에 의해 대표되는 단어가 인식 숫자음으로써 선 

택되어진다.

4연 숫자음의 경우, Viterbi 알고리즘을 사용하여 4개 

의 숫자음으로 segmentation을 한 다음 단독 숫자음의 

경우와 같이 학습 및 인식 실험을 한다.

3.1 음성DB 및 분석조건

단독 숫자음 데이터로는 ETRI의 샘돌이 데이터 중에 

서 "공,일,이,삼,사,오,육,칠,팔,구" 10개의 음성을 사용하 

였다.

이는 남성화자 20명이 10개 숫자음을 4회 발성한 총 

800개의 데이터 중에서 10명의 1회 발성한 100개의 데 

이터를 HMM 학습용으로 사용하고 다른 10명의 1희 

발성한 100개의 데이터로 MLP 학습을 하여 하이브리 

드시스템을 구성하고 남은 20명의 3회 발성한 600개의 

데이터로 성능 평가를 하였다.

4연 숫자음은 KAIST의 데이터 중 4명의 35개의 4연 

숫자음을 4번 발성한 데이터를 사용하였으며 1회 발성 

분 560음절을 HMM 학습용으로 사용하고 다른 1회분 

560음절을 MLP 학습에 사용하였으며 남은 2회분 1,120 
음절을 평가용 데이터로 사용하였다.

음성데이터로 사용하는 단독 숫자음과 4연 숫자음의 

분석조건은 표1과 같다.

표 1. 음성데이터 분석 조건

A/D 데이터 16kHz, 16bit
프레임 간격 3.75ms
분석 창 Hamming 창
분석창 길이 16ms
특징파라메타 차 LPC Melcepstrum

단독숫자음⑺ 안식결과 [10개]

그림 3. HMM 인식 결과

3.2 실험결과 및 고찰
본 논문의 실험에서는 그림 2에 있는 left-to-righ형

딘독숫자음(2) 안식결과 [1。개]

그림 4. HMM 인식결과
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구가 필요하다.

그림3과 4는 각 10개의 숫자음 7과 2에 대한 HMM 
의 출력확률 그래프이다. 그림3은 숫자음 7에 대한 

HMM의 인식결과가 정인식으로 나타난 결과이다. 그림 

4는 숫자음 2에 대한 10개의 평가 데이터에 대한 5개의 

오인식(일,육,육,육,육)을 보여주는 그래프이다. 여기서 

정인식을 한 경우와 오인식의 경우에서 근소한 차이를 

보여주고 있다. 또한 오인식의 경우 전체적인 출력확 

률의 분포에서 낮은 출력확률을 가지면서 오인식 되지 

않음을 알 수 있다. 이러한 오인식 출력확률을 정인식 

으로 인지하도록 후처리 과정으로 MLP를 사용하여 

HMM의 패턴분류 성능을 보상할 수 있었다.

표 2. 인식률(%)

단독 숫자음 4 연 숫자음

HMM 86.0 94.5

HMM+MLP 90.5 95.8

실험 결과 단독 숫자음과 4연 숫자음의 인식실험결과 

는 표2와 같다. 하이브리드 시스템의 성능평가에 있어 

서 HMM의 학습 데이터 조합, MLP의 결합 가중치의 

초기값 설정 둥의 원인으로 인한 인식률의 변동이 土 

1% 발생하였다.

IV. 결론

본 논문에서는 HMM과 신경망을 결합한 하이브리 

드 모델을 사용하여 단독 숫자음과 4연 숫자음에 대하 

여 인식 실험을 하였다. 실험결과 HMM을 단독으로 사 

용하였을 때의 인식률 86%, 94.5% 보다 본 논문에서 

제안한 하이브리드시스템의 인식률이 약 4.5%, 1.3% 향 

상됨을 알 수가 있었다. 이것은 HMM이 오인식으로 판 

단하는 데이터를 후처리 과정을 통한 MLP가 오인식 

데이터를 정인식 데이터로 인지하도록 보상의 역할을 

하고 있음을 보여준다. 또한 적은 데이터로서 보다 나 

은 인식률을 얻을 수 있었고 기존의 하이브리드 시스템 

이 갖는 많은 학습시간이 소요되는 문제점과 실시간 음 

성인식시스템을 구현할 때의 학습데이터의 부족으로 인 

한 인식률 저하를 해결할 수 있는 방법임을 본 논문의 

실험결과에서 확인할 수 있었다.

향후 적은 데이터로서도 HMM과 MLP의 하이브리드 

시스템의 성능을 높이기 위해서 다른 형태의 특징 파라 

메터를 추가한 실험과 실시간 연속음성인식을 위한 미 

지의 입력데이터의 자동 segmentation을 할 수 있는 연
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