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요 약

본 논문에서는 분절 특징 HMM(SFHMM)의 매개 

변수를 줄이는 방법을 제안한다. SFHMM이 HMM보다 

우수한 성능을 보이더라도, SFHMM의 매개 변수 수는 

HMM보다 많기 때문에 매개 변수 수를 줄이는 방법에 

대한 연구가 필요하다. 일반적으로 궤적(trajectory)은 

경향(trend) 정보와 위치(location) 정보로 분리될 수 있 

다. 경향은 분절 특징의 변이를 나타내며, SFHMM 변 

수의 많은 부분을 담당하기 때문에, 경향 정보를 공유 

할 수 있다면 SFHMM의 매개 변수 수는 감소될 수 있 

을 것이다. 제안된 방법은 궤적의 경향 정보를 양자화 

(quantization)에 의하여 공유한다. 제안된 방법의 성능 

을 살펴보기 위 하여 영 어 데이 터베 이스인 TIMIT 자료 

를 사용하여 실험하였다. 실험 결과 제안된 방법의 성 

능은 기존 연구와 거의 유사하나, 궤적의 다양한 정보 

를 이용한다면 궤적 정보의 공유에 의하여 매개 변수 

수를 줄일 수 있을 것으로 보인다.

1. 서론

HMM은 구현하기 쉽고 유연한 모델링 능력을 가지 

고 있어, 다양한 분야에서 널리 이용되고 있다. 그러나 

HMM은 적용된 약한 가정으로 인하여 음성 신호의 동 

적인 특성을 제대로 반영하지 못한다고 보고 되었다[1]. 

HMM의 약점을 보완하기 위한 여러 연구가 진행되고 

있는데, 대표적인 연구로는 분절 모델 (segmental 

model)[2,3] 과 궤적에 의한 접근 방식 (trajectory 

approach)[l,4]을 들 수 있다. 이들 연구는 음성 인식에 

많이 사용되는 프레임 특징 대신 분절 특징(segmental 

feature) 을 사용하거나, 프레임 특징들의 회귀 함수 

(regression function)를 이용한다. 이들 접근 방법에 기 

초하여 분절 특징 HMM(SFHMM； segmental-feature 

HMM)[5,6]이 제안되었으며, 분절 특징 HMM은 입력된 

음성 신호를 프레임 특징으로 표현하고, 여러 프레임 

특징을 모수적 궤적 방식을 이용하여 분절 특징으로 표 

현하였다. SFHMM은 모든 프레임에 대하여 공통의 분 

산을 사용하거나, 각 프레임에 대해 개별적인 분산을 

적용할 수 있다. 그러나 SFHMM이 HMM보다 성능이 

좋다할 지라도, SFHMM 을 구성하는 변수의 수는 

HMM 의 변수 수보다 많다는 단점이 있다. 따라서 

SFHMM의 매개 변수 수를 줄이는 연구가 필요하다고 

본다.

본 논문에서는 매개 변수를 줄이기 위하여 관측된 

궤적의 경향(trend) 정보를 공유하는 경향 공유(trend 

tied) SFHMM을 제안한다. 일반적으로 궤적은 변이의 

형태에 해당되는 경향 정보와 분절의 중앙에 해당되는 

위치(offset, location) 정보로 분리할 수 있다. 만약 궤 

적이 2차 방정식으로 표현된다면 경향은 포물선 형태를 

띠게 된다. SFHMM이 모수적 궤적 시스템(parametric 

trajectory system)을 이용하기 때문에, 경향과 위치 정 

보는 쉽게 분리될 수 있으며, 이는 매개 변수 수를 줄 

이는 한 방법으로 여겨질 수 있다.

2. 분절 특징 HMM

음성 신호의 연속된 음향 특징 벡터들(분절 특징)은 

특징 공간에서의 궤적 형태로 표현될 수 있다. 이 궤적 

은 모수적 방법(parametric approach)이나 비모수적 방 

법(non-parametric approach)에 의하여 표현될 수 있으 

며, 분절의 길이가 제한 받을 수 있다. 기존 연구에서 

제안된 SFHMM은 평활화 효과와 구현이 쉽도록 모수 

적 방법을 채택하고 고정된 크기의 분절을 이용하여 모 
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델링하였다. 즉, SFHMM에서는 입력 읃성 신호를 일반 

적인 특징 벡터로 변환하고, 이들 특징으로부터 분절 

특징을 추출한 후 인식과정에서 이용한다.

2.1 분절 특징

Deng은 1992년에 HMM 상태에서의 시변 출력 확률 

분포를 표현하기 위하여 다항식을 이용하여 상태를 모 

델링하는 모수적 방법을 제안하였다[7]. 또 다른 연구에 

서는 Gish와 Ng가 음성 분절의 특징을 표현하기 위하 

여 다항식의 회귀 함수를 이용하였다[41. 이들 접근 방 

식 중에서 Deng의 방법은 분절에서의 특징 표현방법이 

라기보다 상태에서 생성된 관측을 모델링하는 것이기 

때문에, 본 연구에서는 분절 표현 방법으로 Gish의 방 

법을 선택하였다. 그러나 Gish의 방법은 가변 길이를 

갖는 분절을 모델링하기 때문에, 연속 음성 인식에 사 

용할 경우 경계 문제(boundary problem)가 발생한다. 

따라서 SFHMM에서는 각 분절의 길이를 고정시켜 계 

산 시간 및 복잡도를 줄였다. 고정 길。'를 갖는 분절은 

다음과 같이 표현된다.

Ct = ZBt + E, (1)

여기에서 G와 耳는 시간 问서의 음성 분절과 분절 

을 표현하는 궤적의 계수를 나타낸다. 이 식에서 분절 

특징은 디자인 행렬 z를 이용하여 계산된다. 각 프레 

임은 E차원의 특징 벡터이며, 와 瓦는 각각 NX R과 

Rx。차원의 2차 행렬을 나타내며, E는 잔차 오차를 

나타낸다.

잔차 오차가 독립적이며 균등하게 분포된다고 가정 

하였기 때문에, 궤적 계수 행렬 瓦는 毛형 회귀 방정식 

또는 다음의 행렬 연산에 의하여 계산돌 수 있다. 

Bt = [Z'zy'Z,C,, (2)

여기에서 '는 행렬의 전치(transpose)를 의미한다.

궤적 계수 Bt7\ 추정되면, 최대 적합도 

(goodness-qf-fit)는 시간 Z에서 분절을 구성하는 각 프 

레임의 잔차 오차를 합해서 다음과 같。구한다.
1 L + M

好=* 2 (C, 一咨瓦)(c「—Z,瓦)，， (3)

여기에서 G와 各는 음성 분절과 디자인 행렬의 열벡 

터 (row vector) 를 의미하며, 분절의 길이는 

N=2M+1 이다. 위 식에서 好의 값。작으면 데이터 

정합이 잘 이루어졌다는 것을 의미한다. 분절에 대한 

변수가 추정되면, 각 분절은 궤적 계수 행렬 肉'와 적합 

도 好로 표현된다.

2.2 분절 우도

분절 HMM(segmental HMM)에서 분절의 관측 확률 

은 외적 분절 획•률(extra-segmental probability)고卜 내 

적 분절 ^Xintra-segmental probability)의 곱으로 표 

현된다. 외적 분절 확률은 화자의 특성이나 특정 음에 

대한 발음의 변이와 같은 장기적인 변이를 나타내고, 

내적 분절 확률은 연속된 조음 현상이나 불안정한 요소 

에 의해 발생되는 단기적인 변이 현상을 표현한다. 반 

면에 SFHMM에서는 외적 분절 변이를 평균 궤적으로 

표현하고, 내적 분절 변이를 궤적의 추정 오차로 표현 

한다.

SFHMM의 시간 I에서의 관측 벡터 열 0가 단일 

궤적 ZBt5. 표현된다면, 모델 人의 상태 &에서 발생하 

는 G의 관측 확률은 다음과 같이 표현될 수 있다. 

P(Cl\svX) = P(ZBl\s„X}P(Cl\ ZBt, s,,A). (4)

따라서 시간 t에서 상태 J의 분절 관측 확률은 다음과 

같이 표현된다.

剛⑴ = F( 이 s,, 入) = P(ZBt\ Z罕j) • P(이 Z瓦), ⑸ 

여기에서 /方와 乙는 상태 J■에 해당되는 궤적 모델이 

다. 위 식에서 외적 분절 확률과 내적 분절 확률은 다 

음과 같이 정의된다.

P(.ZBt\ ZB& = z 1一一•

(M) 1^,,.!⑹ 

exp {— I 即瓦—毎)}片",Z (瓦一方 

F(이炎 ) = exp"*x：}, (7)

8,는 적용된 분산 표현 방법에 따라 각 프레임에 대한 

분산 열이거나, 단일의 공통 분산을 의미한다.

3. 경향 공유

SFHMM에서 각 분절은 고정된 길이를 갖으며, 다항 

식에 의한 궤적으로 모델링된다. 이 궤적은 음성 신호 

의 특징 열로부터 얻어지며, 경향과 위치 정보로 분리 

될 수 있다. 경향 정보는 연속된 프레임 특징 벡터의 

변이를 표현하며, 위치 정보는 궤적의 기준 위치를 나 

타낸다.

3.1 궤적 정보의 분리

궤적은 선형 회귀 방정식으로 표현될 수 있는데, 각 

특징 차원에 대하여 다음의 다항식이 고려될 수 있다. 

知=b顼气1 +知气2 +•••+ 3肅赫，(8) 

여기에서 伤，'는 분절에서의 7번째 프레임의 z 차 켑스트 

럼 벡터를 의미하며, 如一는 r번째 궤적 계수를 나타낸 

다. 마지막으로 知.은 디자인 행렬의 요소를 나타내며,
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계수 병합계수 분리

경향 양자화 

코드북

그림 1 경향 공유 과정 : 새로운 궤적 

경향 정보를 병합하여 얻어진다.

磚그广로 표현된다

위 식에서 디자인 행렬의 첫 번째 행벡터는 1임을 

알 수 있다, 즉 4,i= 1- 따라서 는 켑스트럼 특징 

공간에서의 절편(intercept)을 의미하게 되고 나머지 부 

분은 분절 변이에 해당되는 경향과 관련된다. 따라서 

궤적 표현에서 절편을 제외한 나머지 부분을 공유한다 

면, 다른 궤적과 경향 정보를 공유한다고 할 수 있다.

SFHMM에서는 현재의 프레임 관측 벡터는 분절의 

중앙에 존재한다. 따라서 加」는 궤적 표현에 의해 평활 

화된 가운데 점의 위치를 나타낸다. 만약 식 (8)이 행렬 

연산으로 변환되면, 궤적 행렬의 첫 번째 열벡터 饥는 

D차원 위치를 의미하고, 나머지 부분은 (/?—l)x D 

차원의 경향을 의미하게 된다. 경향을 공유하기 위해서 

는 궤적 표현으로부터 경향과 위치를 분리하여야 하는 

데, 행렬의 처음 열벡터를 제거하면 경향 벡터가 되며, 

다음과 같이 표현된다.

件1

Tt= ■, . (9)

이 경향 계수는 경향 양자화 과정을 거쳐서 가장 가 

까운 코드워드로 교체된다. 경향 계수가 이미 학습된 

코드북의 새로운 경향 5;으로 교체된 후, 기존의 열벡 

터 S과 병합되어 최종 특징 벡터로 사용된다. 변수 추 

정단계에서도 평균 경향은 경향 코드북에서 선택되고, 

평균 궤적은 조정된 경향과 위치 정보를 병합하게 된 

다.

그림 1은 경향 공유의 전 과정을 보이고 있다. 제안 

된 시스템에서, 학습 단계에 사용되는 모든 경향 정보 

는 가장 가까운 코드워드로 조정된다.

계수 행렬은 원래의 위치 정보와 양자화된

경향 양자화 알고리즘은 널리 알려진 벡터 양자화 

알고리즘과 유사하다. 그러나 Euclidean 거리로 표현된 

거리 척도는 두 경향을 비교하도록 수정되어야 한다. 

경향 특성을 반영하기 위하여 Euclidean 거리는 다음과 

같이 수정된다.

D(T“ 马) = + ? WT,- 写斤％(10) 

여기에서 Z는 디자인 행렬에서 첫 번째 행을 제외한 

열벡터를 의미하고,「와 写는 경향 계수 행렬을 나타 

낸다.

4. 실험 결과

제안된 방식의 효과를 검사하기 위하여 16개의 영어 

모음에 대해 인식 실험하였다. 12차의 MFCC 계수와 

정규화된 로그 에너지를 합하여, 13차의 특징 벡터를 

만들었으며 1차 미분계수를 더하여 26차의 특징 벡터를 

구하였다. 이 26차 벡터는 SFHMM의 분절 특징의 기 

본 특징과 일반 HMM 의 입력 벡터로 사용한다. 

SFHMM은 분산 표현 방법 중에서 고정 분산을 채택하 

여 각 분절은 공통된 분산을 이용하도록 하였다. 16개 

의 영어 모음은 13개의 단모음 Uy, ih, ey, eh, ae, aa, 

ah, ao, ow, uw, uh, ux, er/과 3개의 복모음 /ay, oy, 

auV으로 구성되었으며, TIMIT 데이터베이스에서 문맥 

제약 없이 추출하였다. 총 41,429개의 모음이 학습에 사 

용되었으며, 평가에는 완전 학습 평가용 11,606개의 모 

음이 사용되었다.

실험 평가를 하기 위하여 SFHMM의 분절 길이와 

회귀 차수, 그리고 혼합 밀도의 수를 변경하며 실험하 

였으며, 경향 양자화를 위해서는 256 단계의 코드북을 

사용하였다. 실험 결과는 표 1에 정리되어 있다. 

3.2 경향 양자화
실험 결과, 제안된 시스템은 일반 HMM보다 뚜렷한 

성능 향상을 보이지 않았다. 단일 혼합 밀도를 이용하
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표 1 다양한 분절 조건에서의 모음 인식률 비교 （M 

은 혼합 밀도의 수를 나타내며, 경향 양자화 단계는 

256이다.）

시스템 조건 M=1 M=2
HMM - 52.09 54.45

SFHMM

（고정 분산）

N =3, R=2 53.33 55.51

N 二3, R=3 53.32 55.53

N=5t R=2 54.22 56.31

N=5, R=3 54.03 56.44

SFHMM

（경향 공유）

N=3, R=2 53.25 54.95

N=3, R=3 52.90 54.26

N=5f R=2 53.32 54.44

N 二 5, R=3 53.06 55.01

는 경우에는 HMM보다 성능 향상이 있었으나, 두 개의 

혼합 밀도를 이용하는 경우에는 거의 유사하였다. 이것 

은 혼합 밀도의 수가 증가하면서 매개 변수의 수가 증 

가하였기 때문으로 보인다. 즉, 일반 HMM에서 혼합 

밀도의 수가 증가하면 그만큼 매개 변수이 수도 증가하 

게 된다. 그러나 SFHMM의 경우 혼합 길도의 수는 증 

가하더라도 경향 정보에 해당되는 변수의 수는 고정된 

다. 따라서 혼합 밀도에 대응되는 코드북을 이용하면 

성능이 향상될 수 있을 것이다. 또는 궤적 표현 중에서 

경향과 위치 정보의 비율 때문에 뚜렷한 성능 향상이 

없을 수 있다. 경향 정보는 N—1 프레임에 대해서 계 

산되나, 위치 정보는 분절의 중앙 프러임에 대해서만 

계산되기 때문이다. 따라서 경향과 위치 정보에 대한 

비율을 조정한다면 성능 차이는 커질 수 있을 것이다.

5. 결론

본 논문에서는 다항식의 회귀 함수를 이용하여 분절 

특징을 표현하는 SFHMM의 매개 변수 수를 줄이는 방 

안에 대하여 연구를 하였다. 여러 프러임에 해당되는 

분절 특징의 표현으로 모수적 궤적 방식을 이용하였기 

때문어】, 궤적 정보는 간단하게 경향 정卫와 위치 정보 

로 분리될 수 있다. 경향은 분절 특징의 변이를 나타내 

고, 위치 정보는 궤적의 물리적인 이동을 의미한다. 제 

안된 방식은 벡터 양자화 알고리즘과 비슷한 방식으로 

경향 양자화 과정을 거쳐 경향 정卫를 공유한다. 

SFHMM에서의 경향 정보에 따른 효과를 살펴보기 위 

하여 영어 데이터베이스인 TIMIT 자료 를 이용하여 영 

어 모음 분류 실험을 하였다. 실험 결과 제안된 방식은 

기존의 방식과 뚜렷한 성능 차이를 보이지 않았다. 그 

러나 성능 차이가 뚜렷하지 않더라도 제안된 방식은 매 

개 변수 수를 줄이는 연구로서 고려될 수 있으므로, 계 

속해서 성능을 향상시키기 위한 방안으로써 경향 정보 

와 위치 정보의 비율 조정이나 여러 경향 코드북의 사 

용에 대한 연구가 필요하겠다.
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