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요 약

본 연구는 스펙트럼의 동적 특징을 한 파라■메타로 하는 DHMM(Dynamic Hidden Markov Mod시)을 이용한 난독어 

인식에 관한 것으로 정적 스펙트럼 특징뿐 아니라 동적 一八페트럼 특징을 평가할 수 있는 DHMM에 근거한 음싱 인시 

실험을 논의 한다.

정적륵징으로는 LPC cepstrum계수블 이용하였고, 동적득징으로는 LPC cepstrum의 회귀계수를 사용하였다. 이들 中개 

의 특징 벡터들을 각가 집단화하여 만든 毕 VQ codebook고卜 입력으로 받아들인 정적 벡터및 동적벡터로 난어들을 

DHMM (Dynamic Hidden Markov Mod시)으로 모뎊링 하였다.

전체적인 실험에서 기존의 HMM을 이용한 인식실험에서는 888%의-인식율을 얻었는데 브!「해, DHMM을 이용한 인식 

실험에서는 92.7%의 인식율을 보였다.

('본 인구는 1989년도부터 2년간 한국 과학 재단의 기초 연구비 지원에 의해 수행된 것임)

ABSTRACT

This paper describes the study on isolated word recognition by using DHMM(Dynamic Hidden Markov Model) which 

has dynamic feature of spectrum as a parameter. This paper discusses speech recognition experiment based on HMM 

which can evaluate not only instantaneous spectral features but also dynamic spectral features.

LPC cepstrum parameter is used as a static feature and LPC cepstrum's regression coefficient is used as a dynamic 

feature. These two feature vectors are quantized by each VQ codebook. DHMM is modeled by receiving static vector 

and dynamic vector by input.

In the whole experiment, as recognition experiment using DHMM shows 92.7% of recognition rate while the expe 

riment using conventional HMM shows 88.8% of recognition rate, DHMM proved to be a useful model.

I.서 론

HMM의 기초적인 연구는 1960년대 후반에 Baum

등[1]에 의해서 수행되었다. 그러나, HMM을 이용한 

보다 체계적인 연구는 1970년대 중반부터 시작되었 

으며 IBM Wadson 연구소에서는 문장 입력을 목표 

로 연속음성 인식과 대어휘 단어 인식에 관한 연구 

[2][3]를 수행하였고 1980년대에 들어와서는 AT& 
T Bell 연구소에서 불특정 화자 음성인식에 관한 

(본 연구는 1989년도부터 2 년간 한국과학재단의 기초연구비지원에 의해 수행된 것임)
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기 존의 음성 이 신 방법 은 刁 제 패터 내 칫바버 기 
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매 칭 방법 은 각 화자를 대 표할 수 있는 패 턴 늘을 

미 리 작성 한 다음, 시 험 패턴가 표준 패 턴 의 유 사도 를 • 

측정 하여 비 교해 가 상 그사 한 것 으로 이식 되 것 으 呈 

생 각하는 방 벅 이 다.

음성의 륵징은 개인의 차가 클 뿐나 아니 라 같은 

사람이 같은 내용을 말 할려고 해도 불안정 성 이 

있다. 학률 적인 모델링은 패턴매 칭을 특수한 경우로 

서 푼함 하는 좀더 일반화한 방배 으暈서 실 제 음성의 

불완전성을 보다 정 확하게 반영 하며 확률적 인 개 념 

을 이 용하여 이 론적 전 개가 쉽 고 언어 처 리 등을 동함 

하기 가 쉽 다.

음성 의 특징 은 스펙 트 런 의 변 화에 많은 정 보가 

포함되 어 있오 므 里 △페 드럼 의 M 적 변 화도 들 고 胃 

해 야 한다는 것은 잘알 러 진 사실이 지 만 기 존의 

HMM 은 정적인 스펙트럼의 불완정성이나 시간의 

흐름을 화률석으로 모델링하고 있을뿌 실제로 동적 

특징을 파라메타로 고려하고 있지 않다, 따라서 본 

연구에서는 기존의 정적인 특징뿐난 아니라 동적인 

득징까지도 고려하는 HMM을 이용하여 음성 인시 

실험을 하였다.

동적인 특징을 고려한 연구로 시간의 미분 정보 

［기같은 이웃한 spectral 특징의 연결을 Pa口tz 등이 

사용하였치만 스펙트럼이 시간과 후h게 어떻게 변화 

하는지에 관한 정보가 없다. 몇개의 巨레임상에 이웃 

한 스펙트럼 특징을 복잡하지만 HMM으로 모델링 

［8］할 수 있으나 긴 孑간상의 시간변화에 따른 패틴 

을 모델링하기 위해서는 많은수의 파라■메타가 필요 

하고 파라메타를 추정하는데 많은 학습 데이타가 

있어 야 한다. 또한 HMM을 바탕9로 한 이 식 시스 

템에 순간 스펙트럼과 스펙트럼의 시간열의 1차 

미분계수를 사용하여 각 특징［3」을 녹립적으로 VQ 
하는 이 인식 기술은 HMM을 나타내는데 효과적 이 

지만 기존의 HMM과 비교하여 많은 파라메타가 

필요하다.

따라서, 본 연구에서는 정적 spectral특징과 동적 

spectral특징의 상관관계가 적다［6］는 연吁 결과를 

바탕으로 모델의 각 상태에서 이들의 특징을 독립적
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II. 음성 신호의 분석

보一 여子에幻 ;一 시 자 섬 가 卩 점 을 김 춘 하는더】 ZCR 

(Zero crossing「자‘e)와 LE(Log Energy)을 이용한 

Rabiner및 Samber의 끝점검 출방법 ［1］을 사용하였 

고, 음성파형은 35KHz의 차단 주파수를 갖는 저역 

여파기를 통과하여 8KHz로 샘플링하였으며, 각 샘플 

들은 12비上旦 亍 성하였다. 16ms를 한프레 임 으로 

16ms씩 이동하면시 1()차로 LPC cepstrum계수를 

구했다. 이 때 Preemphasis은 전달한수

H(z) = l—az' (a=().95) (1)

을 사용하였다.

또한 특징 고I■라마 H 타는 정적인 특징으로 LPC 
cepstrum 계수를 사용하였고, 동적인 특징으로 이 

cepstrum의 회뉘 계수를 사용하였다.

1- 켑스트럼 파라메타 추출

음성 인식을 사용하는 정적 파라메타에는 LPC, 
丫 己마厂. lsp, 여리 사지 가 있지만 이들 파라메타 

를 상호 비교한 Nakagawa와 Shikano등의 실험 결과 

L12JL13］, LPC 파라메타보다 LPC cepstrum의 파라 

메타가 음성을 인식 하는데 좋다는 고찰에 따라 

본 실험에서는 LPC cepstrum을 특징파라메타로 

사용하였다.

2. Dynamic 파라메타추출
대부분 은설 인식 시수테은- 정적이 파라메타의 

계수만을 사용한다. 근래들어 연구자들은 스펙트럼내 

에서 능동적인 변화를 측정하는 계수를 사용하기 

시작 했다. Paul［18］등은 LPC cepstrum 계수를 

사용하였고, Fu「ui［19］은 스펙트럼 내에서 변화를 

측정하기위해 선형 회귀 계수를 사용하였다. 음성의 

특징 파라메타를 분석할때 스펙트럼에 있어서 일시 

석인 변화를 나타내는데 이용하는 동적 특징이 중요 

한 역할을 한■다. 근본적으로 스펙트럼의 동적 특징이
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L斗 할 -T 있는 기 울기 를 측정 하는 회 위 게수는 다음

S_njCi(t+n)}
D](t)= J k '--------------

±n2 (2)

여기서 Ci(t)는 발음의 t번째 프레이미의 i빈째 

계 수~이 고, D는 회 귀 계수이 다. 기 울기 는 一k부터 k 

까 지 측 정흐I다. 이 하부 터 는 이 를 회 귀 계 수라고 한 

다. 정적 스펙트럼과 동적 스펙트럼을 아래 그림 

1에 보여준다.

그림 1. 성적스고』트팀과 동적 스펙드럼

Fig. 1. Instantaneous spectra and dynamic spectra

in. 코드북 작성

곤三북을 구성하는 방법에는 단어마다 각각의 

코드북을 두는 방법과 전체 단어를 하나의 코드북으 

로 두는 방법이 있다. 그런데 전자 방법은 단어가 

증가 함에 따라 조드북 크기가 증가하여 검색 시간 

이 크게 증가한다. 후자의 방법은 시간이 적게 걸리 

며 음성 인식 성능이 전자의 방법에 비해 별차이가 

없으므로 전체적으로 코드북을 작성했다.

VQ를 이용한 음성 인식 시스템에서 코드북은 

학습용 데 이타의 특성 이 잘 나타나도록 코드북을 

난들어 야 흐卜다. K-means 알고리즘을 이용하여 LPC 

cepstrum 계수와 회귀 계수를 바탕으로하여 각각의 

codebook을 만들었다.

K-means 알고리즘은 Cluster center수(k), 초기 

가dster 값, 샘플들이 정해지는 순서, 데이타의 기하 

학적 성질등에 의해 영향을 받아 실행될 때 마다 

동일한 결과가 얻어지지 않으나 계산이 간편등)■며 

다른 방법에 비해 성능이 떨어지지 않는다. 따라서 

이 K-means 알고리즘을 이용하여 코드북을 작성하 

였다

이 때, 사용되는 두 벡 터간의 거 리는 다음과 같이 

구했다.

d(x,y)=W(Cx°—Cy°)2+ ± (Cxl-Cyi)2 (3)

여기서, X와 y는 두개의 벡터를 나타내고 W는 

가중치이며, G는 특징 파라메타를 나타낸다. P는 

10으로, W는 0.04로 설정하였다.

정적 코드북의 크기는 128로 하였으며, 회귀 계수 

를 구할때 k=2로 하여 식(2)로부터 기울기를 구하 

였으며 동적 코드북의 크기도 128로 하여 clustering 
하였다. 이 각각의 코드북은 DHMM을 모델링 할때 

관측 심볼의 수로 사용된다.

IV. HMM에 의한 인식

HMM은 천이들에 의해 서로 연결된 상태들의 

모임으로서 각 천이에는 2가지 종류의 확률이 관련 

되어 있다

하나는 현재의 천이가 이루어질 천이 확률이고, 

또 하나는 천이가 이루어졌을 때 유한개의 관측 

대상으로부터 각 출력 심벌이 출현될 조건부 확률을 

규정하는 출력 확률 밀도 함수(pdf)이다 그림 2는 

2개의 상태와 2개의 출력 심벌 A, 日를 가진 HMM 
의 예이다.

B0.5

그림 2. 간단한 HMM의 예

Fig. 2. An example of a simple HMM

기호들은 다음과 같이 정의한다.

기 호)

상태 수 : N

관측 심볼수 : M 
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상태 집 합 : Q=*h  %, ■■■, qN；

심 볼 집힘 : V^；vb 異、 . 山知

塑•즉이幻 : ［片丄 2, , 'i

t반쌔 관측 시볼열이 상태 q에 있고、t + 1 버 째 과츠 

심볼열이 상태 qr묵 선택할 확률

A=面*,由j=p(q」at t + 1 ! Qi at t) (4)

t■번째 관측 심볼열이 Qj 상대에서 심볼 Vk를 선택할 

확듈

B={bj(k)；, bj(k)=p(Vk at t ! qj at t) (5)

초기 상태에서 상태 ＜由를 선택할 확률

兀=四二 7Tj=pr(qi at t = l) (6)

관측열。=。|, o2. …,。丁

이상의 정의를 이용하면, HMM은 모델 人 =(A,B, 
兀)로 고•시 할 수 있는데 이 모델을 실제 응용하는데 

는 세가지 해결해야할 문제점 이 있는데 다음고卜 같이 

해결한다.

1) 관측열 0=0, 02, Ot와 모델이 주어졌을 

때 관측열이 나올 확뮬 Pr(。人)를 계산하는 방법 

은 forward-backward 알고리즘을 이용하여 해결 

한다.

2) 관측열 0=0J)2,…, 0t와 모델이 주어졌을 때 

최적의 상태열 I=h, i2/'\ 를 구하는 문제는 

Viterbi 알고리즘을 이용하어 해 길한니.

*

3) Pr(()0)믈 최대화 하기 ■위채 入믈 .壬싱 하는 무세

Baum-Welch^ 재추정 알고리즘을 이용하여 

해결한다

위의 3가지 방법에서 알 수 있는 바와 같이 

Baum-Welch 의 재추정 알고리즘에 의해 HMM 을 

학습시키며, Viterbi 알고리즘이 나 forward 알고리즘 

을 이용하여 인식 실험을 행흔!■다.

V. DHMM에 의한 인식

DHMM은 정 적 스펙트럼의 특징 파라메타와 동적 

스펙브圍의 특징 파라메타를 함께 모델링한것이다. 

一 丄빈 3W 성 计화뒤 log-jxwertP), 二「것 의 동 적특징 

(PD), 징적 늑징/). 동적 특징 (D) 사이의 상관관 

계의 절대 치를 보어준다.

-

y

-5르

 J
'

c

u

 W

,-=
'5-

-

-

。-

弋
그림 3. P. PD, A와 D특징 사이의 상관관제

Fig. 3. Corr이ation between P, PD, A and I)

즉 A와 D사이의 상관 관계가 A와 A나 D와 D의 

상난■난계 보다도 내우 삭다［7」는 사실을 이용하여 

동적 스펙트린의 특징 을 바탕으로 한 DHMM은 

HMM에 비해 커다난 계산의 증가 없이 모델링 할 

수 있.다. 이러흐！; 모델을 구성하는 요소를 정의해보 

자.

여시서 상태 S 와 t 번재 관측열 &는 다음과 같다.

PU)t'S)^bs ((人丿다 하자.

S=(Mi, Md) (7)

()=(0廿，。以) ⑻

P((시S)=P(O【t, 0Dt'S) (9)

정 적특징 (Oit)과 동적특징(0以)은 서로 상관관계

가 거의 없으므로 식(10)과 같이 쓸 수 있다.

P(OJS)三P(。仙S) P(OntlS)
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記F'（（，M）P（（板Md） （10）

<!

bs（0）= P（（用 S）

三P（（「）eMi）P（。品Md）

=bs（OIt） bs（ODt） （11）

丈 뇐다.

이기서, b아 （CM 은 상태 S에시 정적벡터 財가 

나올 확률이 며 bsD（ODt）는 상태 S에 서 동적벡 터 

〔）Dt 가 나올 학률 이 다.

1. DHMM 모델링

DHMM에서 초기 프卜라메타들로 부터 已（0仇）를 

최대로 하는 A=（A,B,?r）를 재추정하는 Ba니m-Weich 

reestimation 알고리즘은 다음과 같다.

〜 S 為⑴辿bj （Otr） Bt+i（j）
由 j = - J _ 二

E “t⑴免⑴ （12）

5心=第.⑴竺4

A（j） （13）

讣心 2技四屁⑴

5）= #戒）础） （14）

위의 식을 이용하여 정적인 특성뿐만 아니라 동적

특싱을 裕한하는 DHMM을 모델링 한다

2. DHMM을 이용한 인식

DHMM의 경우는 forward 알고리즘을 이용하여 

인식하였다. 왜냐하면, 기존의 HMM 인식으로 

forward 알고리즘과 Viterbi 알고리즘을 이용한 인식 

의 결과를 비교해 본 결과 forward 알고리즘을 이용 

흔!； 인식 방법이 더 좋은 인식률을 보였기 때문이 

다. 따라서, 본 절에서는 forward 알고리즘에 대해서 

만 설명하겠다.

韓[씨芹翼學會니!. 1（）卷 1 號（1的1）

Forward variable %（】）¥ 식 （15） 기 七! 싱 의」U 

다.

Wi） = Pr（（）n,。3）...... C）Dt）, it=qi시

다음과 샅은 recursion에 의종11 서 F、（（시人）을 〒한 

수 있다.

step 1. 초기화

少（1）=旳0（0口）川（。》）, 1WWN （16）

step 2. f=l, 2,…T-l, IWi冬N

아+Jj） = [W“T⑴由」* bj（Oz）bj（ODt니） （17）i=i

step 3. 그러면

P（（이人）%（i） （18丿i=i

따라서, 최종 관측열까지의 확률은 step 3에 의해 

구해진다.

3. DHMM의 구현

HMM을 실제 모델링하는데는 세가지 문제점이 

대두되는 데 마찬가지로 DHMM을 구현하는데도 

세가지 문제점이 있다. 첫째로 DHMM의 파라메타를 

어떻게 초기화할 것인가라는 문제이고, 둘째는 T 
가 증가함에 따라 이들의 값이 지수함수적으로 감소 

하여 곧 underflow-f- 발생시킨다는 점이며, 세째로 

학습 데이타의 양이 충분히 많지 않을 경우 학습과 

정에서 어떠 심볼이 모델의 어느 상태에는 나타나지 

않는것으로 추정되었더라도 실험 과정 중에서 이 

심볼이 나타나는 경우가 있다는 점이다 본 연구에서

그림 4. HMM의 모델

Fig. 4. Hidden Markov model.
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」바 -1 ier't io ngh! 丄'「!!을 사용

■；.

1) 초기화
HMM의 소 시화를■ 幻한 세 한소 计을 匸卜음과• 시■나.

沔=1, ^i=(). i* 1 (19)

山j=(), for j < i and j Wi+2 (20)

泛曲=1, i = l, 2. ■■- N (21)

X bj(k) = L j-1. 2.…，N (22)

위 의 식늘을 다음과 샅이 조 T 값을 설 정 하이 위 의 

生 건 을 丫 卜속 하도 톡 시 (21). (22) 의 나 라 叫 다을 재 계 

사하였나.

1 ( 9^ )
辿=二厂 +£,由j=l一由丄旧負) 5

bi[k)= ~M 十巴僂負 W"

牢 는,

b"=> +§ 域=느 恥 日〉。 (25)

이내 £은 작은 랜덤 실수이다.

2) Scaling 법

실제로 forward-backward 일고니 즈으 기사한 

메" T 4 증가- 함에 따가 이들으」시이 시-个 히个석.© 

旦 삼소하여 곤 underflow를 발생시긴다’ 변个의 

잢늘이 컴卄터의 계산 영역에 있도록 1에 早관한 

scaling 삾을- "t(i)오! /?t(i)에 각각 곱하여 이들 해걸 

하다.

scale 요소, G 는

Ct-[±at(j)] 1 (26)

A_ <"! = !，In i c

d- 뇌 나. 신 1121. A! (13) 와 식 (14) 의 scale뇌 

iorword. backward 아귤식는

I： Ct“t(l)辿访((扁盘加叩加小崗負心.】
7 1
‘hj= Il一 厂

W S⑴Dm (28)

〜 春：⑴a打bj(()ie)匕屮(0以+1) 3t+i(〕)Dt+i
b (k )=——— -----------z-----------------------

方t(i) Dt (29)

이 기 서

Ct = Z*.  Dt = B*

3) Smoothing
하습 데 이타의 양이 충부 이 만 지 않을 싱우 학습 

好성에서 어떤 심볼이 모넨의 어上 상태에는 나타나 

시 않%것으星 추정뇌있더아도 실험과정중에서 이 

시 볼이 나타나는- 싱우가 있다. 이 때 모델이 추정 한 

관측 학률이 0이므로 전체 음성 발생 확률이 ()이 

되 어 확률 게산을 제 대로 할 수 없다. 그러 므로 이 들 

확듈을 smoothing한으고 훈련되 지 않은 신볼이 라도 

나다닌 가능성을 .구. 녀 하여 계산하는 것이 필 2一하 

다. 즉 최 攵치打 £知응 실 정 하匸L

즉. 식 (29)을 아래와 같이 조정한다.

Wk) = (l—A ) bj(k)N-l
S bj ⑴， i=]

if Wk)We (30)

bj(k)=E, otherwise
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“시 시 E"k) 撰인 샘-*의  项수이다. 위오卜 샅이 

나I 以 冬 -?■-；：- 싯 이 실 힘 석 史 -V个 하다고 알벼 진 

£의 言昌% 1MME冬!("'의 歸논- 번위에 시 길쳐서 거의 

가은 성능을 갓宀다・U3j 본 연구에서 선정한 값은 

0.()()顷)1 이다.

VI. 실험 및 고찰

1. 실험 조건 맟 음성 데이타

보： 여子의 음성 데이다는 방음 장치가 제대로 

되지 않아 잡음이 있는 방에서 다이나믹 마이크를 

통해 얻은 읍싱파형 을 3.5 KHz의 차단 주파수를 

갖는 서 여 여 파기 를 동과하이 8KHz로 샘 플링하였 

다. 각 생플들은 12비트로 구성되었으며, 16ms을 

한亞레 임으更 16ms씩 이동하면서 특징 벡 터를 구했 

다. 음싱 의 각 巨레 임 은 Hamming window를 사용하 

이 처 리 하였다. 특징 벡 터로는 10차의 cepstrum 계수 

륵 사용하였고 이를 바■탕으로 dynamic 계수를 추출 

하였다. 二리고 이 것들은 K-means 알고리즘에 의해 

정 적 특성과 동적 특성의 코三북이 작성되었다. 본 

연-子의 실험음 위해 발음한 화자는 남학생 5명, 여학 

생 1명, 성우 1명, 그리고 아나운서 3명으로 총 1 

()명 이 다. 또한, 인 식 대 상어는 전국 146개 DDD 지 역 

멍으로 각 화자가 5번씩 발음하였다.

2. 인식 실험
본 연구에서는 기존의 HMM고卜 DHMM고!■ 비교하 

이 실험하였다. 이 때 기존의 HMM의 경우 인식시 

에 forward 알고리즘에 의 한 인식 률과 Viterbi 알고 

리즘에 의한 인식률을 비교하였고, 인식 실험에서 

forward 알고리즘에 의한 인식률이 더 높은 관계 

로, DHMM에 의한 인식 실험 은 forward 알고리즘만 

이용하였다.

전체적인 DHMM 음성 인식 시스템의 개략도는 

그림 5와 같다.

2. 기존의 HMM 인식 실험
이 실험이서 이용된 정적 코드북은 10명의 화자가 

각각 2번씩 발음한 것 중에서 128개의 코드워드를 

선정하였으며, 모델을 마드는데 있어서 재추정 알고

그림 5. 전체적인 DHMM의 음성 인식 시스템의 개략도.

Fig. 5. Over거11 block Diagram of DHMM using dynamic 

feature.

리즘에 사용된 학습용 데이타는 10명의 화자가 각각 

3번씩 발음한 것으로 수행하였다.

그리고, 각 단어에 대한 인식은 forward 알고리즘 

과 Viterbi 알고리즘으로 수행하였으며, 각 알고리즘 

에 의한 인식 실험의 결과는 다음 표 1과 같다

표 1. 기존의 HMM의 인식률

화 자

Viterbi 알고리즘에 의한 

인 식

forward 알고리즘에^의 한 

인 식

인식률(%) 에러 갯수(개 인식률 (%) 게러 갯수(개:

A 85.3 107 86.6 98

B 82.1 131 81.8 133

C 91.9 59 91.9 59

D 89.5 77 90.1 72

E 86.8 96 88.8 82

F 89.5 77 89.7 75

G 88.2 86 89.3 78

H 92.9 52 92.9 52

I 82.2 130 82.6 127

J 93.2 50 93.8 45

총 계 88.2 865 88.8 821

2.2 DHMM 인식 실험

DHMM은 정적 코드북과 동적 코드북이 동시에 

필요한데 본 연구에서는 HMM에서 사용한 정적 

코드북을 그대로 이용하였으며, 또한 같은 데 이타로 

코드북의 크기 128의 동적 코드북을 작성하였다.

DHMM 모델 작성시에도 HMM의 경우와 마찬가
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시 ": lu빙 E 나•牛가 叫，3书. 씨 雄，

"'： "、"侦'H ■：■' ¥. -: :； ■長:■. 「£ 二

의 인 ''} 겸 과에 따라 forward 압고山 즘。투 이 식 식 

임을 牛행하었나. 인식 실험 션과는 注 Z에 나타내었

표 2. DHMM 에 의 하 인 식

； Forward 잉工니슴에 의하 이식

화L…-… ............
1

: 에 日 项 수
자 인 시 듈 E

A 91.918 59
- ----- -- ---- -— 1 -- --- ---- -- —-________

B 85.753 ! 104 애

C 93.S36 7U

D 93.151 .3() 가】

E 92.603 i 51

F 94.932 i 37 4!

G 94.521 10

H 95.205 35 叫

I SS.767 : 82 개

J 96.164 : 叫

총 게 92.687 ! 331 4

3. 고찰
본 실험은 DDD지역명을 인식 대상이로 사았으 

I녀, HMM 및 DHMM을 학습하匕네 있어 서 况멍이 

146개 DDD지역명을 5번 발음한 읍성 데이타중에시 

10명 모두 3번씩 발음한 것이 모델닝하는데 사용되 

었다.

표 1에서 볼 수 있는 바와 같이 기존의 HMM으旦 

모델링하여 실험한것은 인식 알고리즘대로 forward 

알고리즘과 Viterbi 알고리즘으로 나누어 실험하였는 

내, 실힘 결과 forward 안고리즘에 의한 인시 시현의 

以우;- X&/Z 의 인식율을 나나내임」上. Vitedn 마" 

口즘에 의한 인식실험의 경우는 의 인식률을 

나타내었다. 이 실험에서 흐*자  B（남싱 싱우）E이 

Viterbi 알고려즘에서 인식률이 더 좋았다. 나가시 

Viterbi 알고리즘보다 forward 알고니 즘에 의 한 이 식 

이 더 좋음을 알 수 있었다

또한, 표 2는 DHMM으로 모델 딩 하이 인 식 스！ 헌 한 

설 과를 나타내 었다. 이 DHMM의 싱우는 HMM 

인 식의 길고）■로 forward 일고니 즘。一로一 인 시 실 험 하였 

나. 名 헊 설과 如.7%의 이 식듈을 얻었다.

a I 丄牛 # :의 叫 M에 서 알 수 있는 바와 같이 

； ■：■； " 싱 "*  어 * 아 ;： 에 W 하여 농 직 与징 

기히 시욘증LVHMME pi"■키 인시 치까익 증가 

없이 인식률이 향상됨을 알 수 있다.

드.한, * 개 인별 인 시뮬을 살펴 보면, 화자 B가 

인시듘이 가징 나쁘데. 二l 이유느 DDD 지역명을 

읽을 때 앞 단어와 뒷 난어 사이에 시 간간격을 두지 

않고 발음한 관계로 단어를 샘플링하는 과정에서 

앞 단어와 뒷 난어 가 많은 영향을 주었을 뿌 아니 라 

어떤 것은 다음 음성이 섞여 샘플링 된 것도 있기 

「대문이다. 화자 1（남학생 ）의 경우는 라디오 잡음이 

발음한 음성과 거의 같은 크기를 가진 관계로 인식 

률이 좋지 않은 것 같다「L외에 아나운서（ 화자 E, 

F, G）와 남학생 C, I）, J은 녕计 인식률 이상의 인식 

륜을 나타네었으며, 여학생 日는 대부분의 나머지 

사람보다 상낭히 높은 95.2%의 인 식 률을 나타내 었 

나’ 여기에서 여성 화자가 인식률이 높은 이유는 

발음이 비고"석 분산 값이 적었기 때문이다.

선체 적2早 볼 때, 기 존의 정 적 특성 벡 터만을 

이용하上- HMM 모델링 방법은 동적인 스펙트럼의 

변화싱을 갓지 않으느一弟- 일시적인 변화에 보다적절 

히 대응하지 못하는 것으로 생각된다. 그런데, 

DIIMM 의 경우는 정 적 늑징 벡티에 이 동적 특징 

까지도 고려해 줌으로 이러한 것들을 보완함 수 

있는 것으로 생각된다.

VL 결 론

본 연구에서는 기존의 정적 특징만을 바탕으로한 

HMM과 동 적 气 징 까 시 도 고녀 한 DHMM과 비 고L
『하十니•. 나一진 이 시 它 了一胃스*.里  Viterbi 알고리 

즘과 forward 알卫리즘을 비교하였다.

신험 경과, HMM의 경우에 Viterbi 알고리즘에 

의 한 인식률은 88.2%이：고, forward 알고리즘에 의한 

인식률은 88.8%로 forward 알고리즘에 의한 인식률 

이 더 좋음을 알 수 있었다. 이를 바탕으로, DHMM 
에 시 forward 알고리즘을 이용하여 인식하였을 경우 

927%의 인식률을 얻는다. 따라서, DHMM에 의한 

인식이 기존의 HMM에 의한 인식보다 인식률이 



韓阈齐響學會誌10巻I號（199卩

히 샴상4!윤 인 4- 있디.

二 ■ 기 존의 HMM에 의 힌 인 q 방너 $ 정 3 

:"징 파昂메나E은 이용하里丄 음성에 있이 <1 의 

玉-적인 % 싱음 반잉하지 못함을 알 수 있으니. 반민 

시 성 석특징 뿐반 아니마 동적특징 가나매바专- 이용 

하는 DHMM 의 경우느 • -- 실험결과4 보여주돗이 

화사목림 인식의 인식률 성능을 향상 시켰다. 이 깃으 

로 징적특징난을，사용한 깃보다는 농적특징을 함께 

斗용하는 싯 이 휜씬 디 읍성 의 卯징 을 잘 나•타낸다 

는 것을 일 수 있다

앞으로, 정적 특징 뿐반아니라 동적 특징을 사용한 

DHMM의 모덴을 사용하여 음소나 연속으 인식에 

석용하여 좋은견과른 얻을 수 있을것으로 생 각된 

다.
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