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I.서 론

1. 연구의 목적 및 중요성

음성 인식 시스템에서는 개개인의 음싱으로부터 

특징을 추출할 때 가능하다면 개 인차를 줄일 수 있는 

방향으로 파라미터를 추출하여 인식에 이용하여야 

한다. 그러나 모든 개인차를 극복할 수 있는 파라미 

터 정규화 방법이 제시되지 못하기 때문에 음성 인식 

시스템은 인식 대상에 따라 특정 화자의 음성만을 인 

식하는 화자 종속 시스템과 화자에 관계없이 인식할 

수 있는 화자 독립 시스템으로 나뉘게 되며, 현재의 

기술로는 화자 종속 시스템의 인식률과 비슷한 화자 

독립 시스템은 개발되어 있지 않다.

화자 종속 시스템 의 경우 화자가 바뀔 때마다 특정 

화자에 맞게끔 새롭게 화자 종속 시스템을 재구성층！］ 

야 하기 때문에 많은 데이타와 시간이 필요하게 되므 

로 시스템을 재구성하지 않고서 기존의 시스템 정보 

를 충분히 이 용하고 새로운 화자의 음성 정 보를 약간 

만 사용하여서 화자 종속 시스템의 성능과 비슷하게 

하는 방식 이 화자 적응이다. 실 제로 화자 적응이 란 

완벽한 화자 독립 시스템을 만들 수 없으므로 화자 

종속 시스템을 화자에 독립적으로 사용할 수 있도록 

하는 바법이지만, 동일한 화자라도 화자의 건강 상 

태, 기분, 또는 발음할 때의 주변 환경에 따라 음성의 

특징이 다양하게 변하기 때문에 특정 화자에 맞게 구 

성된 음성 인식 시스템을 이러한 조건에 따라 시스템 

내부의 정보를 바꾸어 줄 때에도 이용될 수 있다. 이 

러한 생각은 인간이 새로운 환경, 혹은 새로우 호卜자 

의 음성에 적응하면서 음성을 인식한다는 사실과 유 

사하다.

화자 적응의 기본적인 목적은 한명의 화자에 대해 

시听 음성 데이타를 분석하여 음성 인식을 수행하는 

것이 아니 라 그 대상이 다수 또는 모든 사람에 대해 

서도 음성 인식이 가능하게 그 인식 시스템을 화자가 

바뀔 때마다 그 새로운 화자에 맞게 변형시켜 주는 

것이 다. 즉, 화자 종속 음성 인식 기를 입 력 화자가 바 

뀔 때마다 다시 吁성하게 되 면 학습하는데 많은 시 간 

이 필요하게 되고 또 어떤 경우에는 짧은 시간으로 

음성 인식을 수행해야 하는 경우도 있으므로, 어떻게 

하면 적은 음성 데이타를 가지고 짧은 시간에 현재의 

음성인식 시스템을 새로운 화자에 맞도록 변환하느 

냐는 문제 이 다.

2. 연구의 방향

기본적으로 화자 적응은 화자 독립 인식 시스템으 

로부터 새로운 화자에 대하여도 음성 이식이 가능하 

도록 인식 대상을 넓혀주는 기술이나, 최근들어 호卜자 

독립 인식 시스템에도 화자 적응 기술을 사용하여 인 

식률을 높이려는 시도가 연구되고 있다. 따라서 본 

논문은 적절한 화자 독립 인식률을 가지는 기본 인식 

시스템을 2장에서 기술하고, 특정 화자에 대한 인식 

성 능을 높이 기 위 한 화자 적응 알고리즘들을 3장에서 

기술한다. 4장에서는 이들 화자적응 알고리즘중에서 

정적 지도적응에 적합한 확률적 스펙트럼 사상법에 

의 한 적응 알고리즘을 설 명 하고 마지 막으로 5장에서 

이들을 요약 정리한다.
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口. 음성 인식 알고리즘

1- 음성인식 알고리즘의 개요 및 분류

음성인식 기술은 1970년대 초부터 연吁가 진행되 

어 많은 진전이 이루어졌지만 현재까지 인간과 비슷 

한 능력을 지닌 인식 기술은 아직 개발되어 있지 않 

다 그러나 최근 10여년간의 급속한 기술 개발로 미 

국, 일본 등지에서는 격리단어를 인식할 수 있는 상 

업용 제품이 나와 있으며 연속단어를 인식할 수 있는 

시스템들도 연구실에서 개발되고 있다. 이러한 음성 

인식 시스템을 개발하기 위하여 그동안 많은 기술들 

이 음성 인식에 적용되어 효과적으로 사용되고. 있다. 

예를들면 자연스러운 연속 음성을 인식하기 위해서 

적은 수의 인식 단위를 이용하여 문장 단위의 음성을 

모델링하는 방법, 사용하는 언어의 운법이나 구문등 

을 이용하는 방법, 자연스러운 음성에서 나타나는 다 

앙한 음가의 변화를 수용할 수 있는 인식 단위의 선 

정 방법등이 연구되었다. 다양한 화자의 음성을 인식 

하기 위해서는 다수의 표준 패턴을 선택하는 방법과 

새로운 화자에 대하여 인식 시스템을 적응시키는 화 

자 적응 방법, 호*자 독립적인 음성 특징의 추출 방법 

등을 연구하였다. 이상에서 언급한 것 이외에도 여리 

가지 방법이 음성 인식에 이용되었고 음성을 인식하 

기 위한 기본적인 접근 방식도 많은 발전을 이룩하였 

으며 새로운 방법들이 제안되었다⑴

지금까지 개발된 음성 인식 알고리즘은 크게 네가 

지로 나누어 볼 수 있다. 처째로는 동적 프로그래밍 

기법을 이용하여 기준이 되는 음성과 입력 음성을 비 

교하여 최소거리 법칙에 의하여 입력 음성을 인식하 

는 dynamic time warping (DTW) 방법 이다⑵. 이 

방법은 한 사람 혹은 여러 사람으로 하여금 인식 대 

상 어희를 여러번 발음하도록 한 후 clustering 알고 

리즘⑶에 의하여 기준 패턴을 선택하는 훈련 과정과 

이 기준 괘턴과 입력 음성을 비교하는 음성 인식 과 

정으로 나뉘어 진다. 음성은 동일한 사람이 동일한 

단어를 발음하여도 발음 속도가 매번 다르므로 패턴 

사이의 유사도를 측정하려면 이 시 간축 상의 변화를 

고려하여야 한다. 이 시간축 상의 변화를 보상해주는 

효과적 인 방법 이 DTW이 다. 이 DTW 알고리즘을 이 

용하여 격리 단어뿐만 아니 라 연결 단어까지도 인식

하기 우｝하여 one-stage dynamic programming 

(OSDP) 방법이나 level-building dynamic time 

warping(LBDTW) 방법등이 제안되 었다. DTW를 

이용하는 음성 인식 방법은 높은 인식률을 얻을 수 

있다는 장점이 있으나 많은 수의 기준 패턴을 구성하 

기 위해서는 많은 시간과 노력이 필요하며 인식 과정 

에 걸리는 시간이 길기 때문에 100여 단어 정도의 어 

휘를 화자 종속으로 인식하는 경우에 적 합하나 대용 

량 단어의 인식에는 적합하지 못하다는 단점이 있다.

두번째로는 hidden Markov model(HMM)을 이 

용하여 음성을 확률적으로 모델링하는 방법이 있다 

" ⑺. 이 방법은 음성을 상태 천이 확률 및 각 상태에 

서 의 출력 심볼과 관찰 확률을 갖는 Markov process 

로 가정한 후에 훈련용 데이타를 통하여 상태 천이 

확률 및 출력 심볼 관측 확률을 추정하는 훈련 과정 

과 추정된 모델에서 입력 음성 이 발생할 확률을 계 산 

하는 인식 과정으로 나누어 진다. 이러한 HMM을 이 

용한 음성 인식 시스템의 성능을 향상시키기 위하여 

음성에 관한 여러가지 정보(음소의 지속 시간, 음운 

의 탈락, 변호卜, 첨가등)와 HMM 과정에 사용되는 벡 

터 양자화 과정 의 왜곡을 없애거나 줄이 기 위한 방법 

(continuous or semi-continuous HMM) 등 여러가 

지 방법이 제안되고 연구되어 왔다河. 특히, HMM이 

갖는 장점중의 하나인 단어 이하의 음성 인식 단위, 

예를들면 음소, diphone등으로 부터 단어나 문장등 

의 모델을 쉽게 구성할 수 있다는 점을 이용하면서 

인식률을 향상시킬 수 있도록 인식 단위를 선정하는 

방법에 관한 연구도 수행되었다叫 HMM을 이용한 

음성 인식 시스템은 인식 소요 시간이 짧고 적은 수의 

음성 인식 단위로 부터 쉽게 어휘들을 모델링할 수 

있다는 정점을 가지고 있어서 DTW보다 앞선 방법으 

로 평가받고 있다.

세번째로 신경망(neural network)을 이용하여 음 

성을 인식하는 방법이 최근에 제안되어 주목을 받고 

있다. 신경망은 인간의 신경 조직을 모방한 것으로 

입력을 받아들여 입력의 합에 비선형성을 가한 후 이 

를 줄력으로 내보내는 如心들을 상호 연결함으로써 

구성된다. 이 node들의 연결방식에 따라서 여러가지 

형태의 신경망이 구성되며 그 동작은 node간의 연결 

의 세기를 결정하여 주는 가중치(weight)에 따라 크 
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잉 향을 받는다山". Minsky오+ Papert에 의 하여 

pexcep"。□이 세안된. 후에 나층 ,十企늘 샂슨 

multi layer psiEptroiUMLF 丿의 4 중'치 -3 疗 려 시 

킬 수 있는 back propagation 후려 악고리즘口"어 밤 

표된 후에 이를 음성 인식에 적용하는 연구가 활발히 

진행되고 있다. 신경망이 갖는 장점은 병렆처리가 가 

능하므로 계 사 속도를 높일 수 있다는 점과 신경 망의 

성능을 입력 데이타가 주어짐에 따라서 점진적으로 

향상시킬 수 있도록 가중치를 학습시킬 수 있다는 것 

이다u기 이러한 이유로 신경망을 이용하여 음성을 인 

식하는 연구가 많이 진행되어서, 지도(supervised) 

학습에 해당하는 MLP, learning vector 

quantization 2(LVQ2), time-delayed neural net- 

work(TDNN)등을 이용하거나 독자(unsupervied) 

학습에 해당되는 feature map등을 이용하여 음소등 

을 인식하는 연구가 수행되었다门"七 그러나 신경망 

은 정적(static) 패턴의 인식에는 우수한 성능을 보 

이 지만 시 간에 따라 변화하는 동적 (dynamic) 패 턴 

의 인식에 취약한 점이 있다. 이를 해결하기 위하여 

최근에는 여러가지 recurrent neural network""」을 

이용하거 나 DTW나 HMM등과 결합하여 음성 인식 

을 수행하고자 하는 연구가 진행되고 있다또한 

음성 인식에 적합한 신경망의 구조나 학습 시 간의 단 

축에 관한 연구도 수행 되 고 있다.

마지막으로 음성에 관한 지식을 이용하여 음성을 

인식하는 knowledge-based 음성 인식 방법이 있다. 

이 방법은 음성에 관한 지식을 구축하고 이를 여러가 

지 규칙 에 의 하여 구성 되 는 inference engine을 이 용 

하여 입력 음성을 인식하도록 하는 방법이다. 이러한 

방법중 가장 대표적인 것은 spectrogram reading 고卜 

정에서 얻은 지식을 바탕으로 전문가 시스템 (expert 

system)을 구성 하여 음성을 인식 하는 Zue의 연구이 

다'、. 이 방법은 전문적인 spectrogam reader가 

spectrogram을 보고 음성을 인식할 수 있다는 점에 

착안하여 연구되었으나, 인간이 시각 정보를 처리하 

는 과정을 전문가 시스템으로 효과적으로 구현할 수 

없기 때문에 다른 방법에 비하여 음소의 분할이나 

labeling등의 영역에서 사용되고 있다勇七

이상에서 살펴본 네가지의 음성 인식 방법은 각기 

장단점을 가지고 있어서 이를 독립적으로 구현하기 

보다는 각각의 장점을 살릴 수 있도록 혼합하여 구현

하는 것이 인식 성능을 향상시킬 수 있는 방법이다. 

나늠 土싴에서寸 밪서 살国본 인식 알고리즘중에서 

可용하느- 이 呉 알고리즘을 기본으로 하여 

(日 기(이 하까 저 우 QL 十 기 즈으 刀 요하 수 인 匚 로 흐)■자 J H ， 、丿 l_ ，•，＜__ I O I •''/、一—一 I I I

독립 인식 시스템의 성능 향상에 관하여 몇가지 방법 

을 세 안한•다.

2. HMM에 기초한 음성 인식 알고리즘의 개선 방법

HMM을 이용한 음성 인식은 앞서 기술한 바와 같 

이 출력 확률 분포의 정의에 따라 크게 두가지로 분 

류할 수 있다. 하나는 이산(discrete) HMM이고 다 

른 하나는 연속 (continuous) HMM이다. 연속 

HMM은 이 산 HMM에 비하여 훈련시 필요로 하는 

데이타량이 많을 뿐만 아니라, Gaussian 분포와 같은 

인위 적인 확률 분포를 가정해야 한다 하지만 충분한 

데 이타량에 대해 서 는 이 산 HMM보다 우수한 성 능 

을 보여준다. 기본적으로 이산 HMM시스템은 두가 

지의 분제점을 가지고 있다. 첫번째는 HMM을 훈련 

할 때 maximum likelihood estimation(MLE)를 사 

용한다는 것이고, 두번째로는 이산 HMM의 전처리 

기로 벡타 양자화기를 사용함으로써 생기는 문제이 

다. 본 논문에서는 이 두가지 문제 점에 대한 기존의 

해결 방법들에 수정을 가하여 보다 성능이 우수한 알 

고리즘을 제안한다.

먼저 HMM을 훈련할 때 일반적으로 사용하는 

MLE 방법財을 고려한다. 이 MLE 방법에 의한 모 

델 파라미터 추정 방법에는 전향 변수(forward par­

ameter )5+ 후향 변수(backward parameter)를 이용 

하는 Baum Welch 알고리즘과 모델의 most-likely 

state sequence 정보를 이용하는 segmental 

k-means 알고리즘이 있다. 이 방법들은 훈련용 데이 

타와 모델사이의 lik이ihood를 최대로 하도록 파라미 

터를 추정하는 방법으로서 가성된 모델과 실제의 음 

성 발생 모델이 동일한 때에 정확한 모델 파라미터를 

얻을 수 있다. 그러나 실제로는 이 두 모델들이 일치 

하지 않기 때문에 이를 보완하기 위한 새로운 파라미 

터 추정 방법이 필요하게 된다. 이를 위해 제안된 방 

법들로 대표적인 것이 훈련용 데이타와 모델사이의 

상호 정보(mutual information)을 최대화하는 maxi­

mum mutual information estimation(MMIE)'20] 

방법과 훈련용 데이타에 대하여 인식 과정을 수행한 
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후 오인식 이 발생 시 ' 경우에 파라미 더 수징 하여 

주는 corrective !旧(CT) 曰 방법등이 있니. 이 

두가지 방법들의 비王:H 구 결과 CT 방법이 더 우수 

한 것으로 발표되"日 기존의 CT 방법은 k네 파라 

미터 고丄정시에 Baum-Welch 알고리즘을 사용하旦로 

전향一후향 알고리즘이 가지고 있는 단점들을 ■대 

로 내포하고 있다. 이에 대한 대아으로 본 과제에 서 

는 전향一후향 알고리즘 대 신에 segmental k-means 

알고리즘을 CT 방법에 적용하는 것을 제안한다. 이 

렇게 함으로써 개선된 CT 방법은 기존의 방법에 비 

하여 첫째, 전향一후향 알고리즘에 필수적인 변수의 

scaling 과정을 피할 수 있고, 둘째, 모델링고decod­

ing 과정이 동일한 criteria에서 수행되므로써 연속 

음성 인식에 적합하며, 셋째, 음성 신호내의 공통의 

통계적 특성을 지니는 모델 상태 정보를 이용하므로 

써 인식 성능을 향상시킬 수 있다. 이 방법을 우리는 

segmental corrective training(SCT) 방법이라 한 

다 a.

이산 HMM이 가지고 있는 두번째 문제로서 벡타 

양자화기에 의한 정보의 손실이 있다. 기존의 벡타 

양자화기는 각 입력 스펙트럼을 거리상 가장 가까운 

하나의 코드워드(codeword) 에 대응시 킴으로써 다른 

코드워드와의 관계에 대한 정보를 잃어버리게 된다 

이에 대한 해결책으로 제안된 방법이 fuzzy vector 

quantizer(FVQ) 이다空 FVQ 는 각 입력 특징 벡타 

를 각각의 코드워드와의 거리에 따라 각 코드워드를 

발생시 킬 확률로 대응시킴으로써 기존의 VQ가 가지 

고 있는 정보 손실을 보상할 수 있다 이 FVQ를 사용 

하여 기존의 Baum-Welch 알고리즘을 수정하는 방 

법 이 제안되 어 기존의 VQ/HMM 시스템보다 우수 

한 성 능을 보여주었다. FVQ를 이 용하는 또다른 연구 

로서, FVQ를 훈련 과정 이 아니 라 추정된 모델 파라 

미 터를 smoothing하는 과정에 적용하는 방법 이 있다 

⑵七 이러한 방법들은 VQ 대신에 FVQ를 이용하므로 

써 HMM 인식 시스템의 성능을 향상시키고, 또 훈련 

에 필요한데이타량을 줄일 수 있지만 훈련에 소요되 

는 시간이 길어지는 단점이 있다. 이를 보완하기 위 

하여 본 연구과제에서는 FVQ를 Baum-Welch 알고 

리즘 대신에 segmental k-means 알고리즘에 적 용하 

는 방법을 제안한다. 이렇게 하므로써 앞서 기술한 

바와 같은 segmental k^means 알고리즘의 장점을

대로 살릴 수 있고 또한 인식 시스템의 성능도 향 

상시킬 수 있다. 또한 FVQ에 서 각 입 력 특징 벡 타에 

대한 각 코드워드의 fuzziness를 모두 구하지 않고, 

거리상으로 가까운 단지 몇개의 코드워드에 대한 

fuzziness를 구하여 이를 segmental k-means 알고 리 

즘에 적용할 수도 있다.

ID. 화자 적응 알고리즘 분석

L 화자 적응 알고리즘의 분류

화자 적응 알고리즘은 적응 과정의 존재 여부에 따 

라서 정적 적응(static adaptation)과 동적 적응(dy- 

namic adaptation)으로 나눌 수 있으며, 적 응 데 이타 

의 시스템 인지 여부에 따라 지도 적응(supervised 

adaptation) 과 독자 -g-(unsuperviesd adaptation) 

으로 구분 된다.

정적 지도 적응 알고리즘은 새로운 화자가 기존의 

화자 종속 인식 시 스템을 이 용하기 위 하여 적 응 과정 

이란 특정한 모우드에서 미리 지정된 어휘를 발음하 

여 새로운 화자에 적합하도록 적응시키는 알고리즘 

으로 그동안 가장 많이 연구되어 왔다. Y.Grenier는 

새로운 화자가 발음한 음성과 기존의 화자가 발음한 

음성 사이의 상관도(correlation)가 최대가 되도록 

적응시키는 정규 상관 해석 (canonical correlation 

analysis)에 의한 알고리즘을 개발하였으며⑵气 G. 

Rigoll은 화자 마코프 모델 (speaker Markov model) 

개념을 도입하여 화자간의 음성 변화를 마코프 모델 

로 모델링 하고 기존의 음성 정보를 이 마코프 모델을 

통해서 새로운 화자에 적응하도록 하였다I%】. 이러한 

알고리즘은 음성 특징 벡터상에서 직접 적응이 가능 

하고 적응 상태도 높은 장점이 있지만 적응 시간이 

길어지는 단점이 있다. 한편 BBN 연구실에서는 

BYBLOS라는 화자 종속 음성 인식 시스템에 사용하 

기 위하여 수년간에 걸쳐 정적 지도 적응 알고리즘을 

개발하였는데 VQ 코드북(codebook), HMM 파라미 

터 영역에서 확률적 스펙트럼 사상 (probabilistic 

spectral mapping) 방식 으로 적응을 수행하는 방법 

⑵］과 텍스트 종속 확률적 스펙트럼 사상(坨xt de 

pendent probabilistic spectral mapping) 방식 이 있 

다〔2組狗. 또한 최근에는 화자 독립 인식 시스템에서 

도 화자 단위로 화자 적응을 수행하여 인식률을 향상 



화자 독립 음성 인식 및 화자 즈］응에 관한 연卄 89

시킨 SPHINX 시스템의 dieted interpolation ad­

aptation 알고 리 즘이 개 발되 었 다"上

정적 똑자 적응 일고미즘은 적응 과성이리 특정한 

모우드가 존재하지마 爵자 전읏을 위한 어희가 미己】 

지정되어 있지 않고 새로운 호卜자가 인식 대상 어휘중 

에서 임의의 어휘를 발음하여도 화자 적응이 되는 알 

고리즘이다. 이 알고리즘은 새로운 호｝자가 적응 고+정 

모우드에서 특정한 어휘를 발음할 필요성이 없으므 

로 편리하지만 적응도가 떨어지는 단점이 있다. 

NTT의 Sadaoki Furui는 VQ 코드워드 사이의 관계 

를 계충 구조로 만들어서 새로운 화자가 임의의 어휘 

를 발음하더라도 적응할 수 있는 알고리즘을 개발하 

였다".

동적 독자 적응 알고리즘은 새로운 화자를 위힌 특 

정 적응 모우드가 없이 시스템 내부에서 자농적으로 

새로운 화자에 적응하는 알고리즘이다. 그러므로 이 

알고리즘을 사용하면 외형적으로 화자 독립 인식 시 

스템과 같은 역할을 수행하지만, 내부적으로는 화자 

가 바뀌 거 나 혹은 동일한 화자일 경우에 라도 인식 즈｝ 

업을 수행할 때마다 인식 시스템을 사용하는 화자에 

게로 적응하게 된다. Richard M. Stem은 FEA­

TURE 시 스템 에 MAP (maximum a posteriori 

probability) 추정 이론을 이용하여 동적 독자 적응 

알고리즘을 개발하였으나 적응 영역의 확장과 인식 

률의 개선이 필요하다⑶;.

이상의 분류는 화자 적응 시스템의 특징에 따른 분 

류이지만, 이를 화자적응의 방법론에 따라 스펙트럼 

특징에 기초를 둔 방법과 학습된 파라미 터에 기초한 

방법의 두 가지 부류로 크게 나눌 수 있다. 다음절에 

서 는 화자 적응을 방법론적으로 분류하고 설 명 한다.

2. 스펙트럼 특징에 기초한 방식

스펙드럼 특징에 기초한 방식은 음성 신호의 주고卜 

수 특성을 화자에 따라 차이가 심하지 않도록 조작하 

는 것으로, 주로 템플레이트 정합(template matc­

hing) 방식에서 사용된다. 임의의 화자 종속 인식 시 

스템에 새로운 화자에 대한 음성 신호가 들어오면, 

새로운 음성 신호의 주파수 특성이 원 화자의 주파수 

특성과 일치하지 않으므로 이식 시스템이 제대로 인 

식할 수가 없다. 피바 이 새로우 음성 신호의 스펙트 

러을 욱」화자외 ⑴ 汆하『 톡 하거 나, 이 식 시스템의 

템플레이트를 화자간의 스펙트럼 변화 형태에 따라 

변하시켜 시 화자 적응•을 한나. 그一 스펙트럼을 변화시 

』는 방식에 나나 나음고卜 샅은 시 법늘이 있다

-- Vfl ■규■ f O'T cr n (T1 *■? ｛T ' V 니 0 t二 \ 5 V J•丄 / td

一 정규화(normalization)법

- 변호* 함수(transform function) 법

- 히■자 마코프 모뎀(speaker Markov model)

방 밥

가.평균법

이 미 구성된 기 준 템플레 이 트를 새로운 화자에 맞 

도록 재구성하는 것으로 새로운 화자로부터 얻어진 

템플레이트들을 평균하여 새로운 기준 템플레이트로 

써 대치시키는 것이다'". 이 방법은 DTW를 이용한 

패턴 정합 방식에 서 코기의 화자 적응 방식으로 개발 

되잇1으며, 이교적 많은 직등 3이타가 필요하고 기본 

적9로 음성 인식 시 仝테 ; 尹습시，방법 과 비 슷하 

다.

나. 정규화법

괴사므i 寻 "네 壬놘하세 인식할 4- 잉도록 화자의 

특성을 세 거하는 방식 이 다. 화자에 따른 변화는 호卜자 

고유의 피 치 (pitch)와 성도(vocal tract)의 길이 또 

는 모양에서 기인한다. 피치는 성 (sex) 에 따른 변화 

가 크지만 같은 성에서는 변화가 작다. 그러나 성도 

는- 화자에 따른 변화가 많으며, 이러한 성도의 변화 

는 음성 신호의 포먼트(formant)에 반영이 된다. 따 

라서 화자에 따른 포먼트의 변화를 정규화하므로써 

화자 적응을 수행한다."" 이와 같은 방식은 동적 

지도 적응에도 적용할 수 있으나 인식 시간이 길어지 

는 단점 이 있다.

다른 방법 으로 부트스트래 핑 (bootstrapping) 방식 

이 있는데, 이 방닙은 새로운 호卜사의 음성 신호로부 

터 기준 템플례이트를 바꾸어 주村 방법으로 다음과 

같다;""

一 기준 패턴을 얻는데 사용된 학습 데이타를 새로운 

화자가 발음한다.

一 동적 패턴 정합을 이용하여 기준 히-자의 음성 패턴 

과 새 로운 화자의 음성 패 턴 사이 의 임 치 (align­

ment) 를 이룬匸时

— 새 로운 화자의 음 싱 패 넌에 서 기 준 템플레 이트와 
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일 치 하는 부분을 새 로운 화자의 텐플례 이트로 서 

얻는다.

부트스트래핑 방법은 정적 지도 적응 방식이며, 대 

체로 정규화 화자 적응 방식은 DTW예 기초한 음성 

인스」시스템의 화자 적응에 사용되었다.

다. 변환 함수법

새로운 화자의 스펙트럼 차이를 선형 또는 비선형 

변환 함수를 사용하여 화자 적응을 수행하는 방법 이 

다. 이러한 방식의 화자 적응은 변환 함수를 찾는 것 

이 중요하며, 그 방식은 음성 인식 시스템의 특성에 

따라 다양하다. 그 하나로 정 규 상관 해 석 (canonical 

coir이ation analysis) 방식 이 있다方营⑴. 이 방법은 

그림 1과 같이 기준 스펙트럼 패턴(X)고卜, 같은 단어 

(w)를 새로운 화자가 발음한 스펙트럼 패턴(YJ를 

사영 연산자(projection operator) Pr과 Pn을 이용하 

여 새로운 스펙트럼 공간(spectral space)로 변환시 

킨다.

Xi=R(XJ, y】=Pn(Yi) (1)

여기서 Xi와 Yi는 각각 pxn 행렬 형태이고 力와 n은 

각각 프레 임 (frame) 수와 스펙트럼 특징 벡 타의 di- 

mension이다. 따라서 least mean square적 인 면에거 

거 리 (dimension) d(xi, yj 가 최소가 되도록 하는 

R을 구하여 기준 패턴을 다음식과 같이 변환시킨다

X'i=Pn-1(Xi —X())+Yo (2)

여 기 서 X(j와 Yo는 각 화자에 대 한 평 균 벡 터 이 다.

그림 1. 정규 상관 해석.

己h 화자 마코프 모델

새로운 화자의 스펙트럼을 변화시키는 방식은 인 

식 시간을 길어지게 만드는 단점이 있으며, 템플레이 

트를 변화시키는 방식은 HMM에 적당하지 않다, 

HMM은 학습 데이타로 부터 그 파라미터들을 예측 

하여 야 하므로 많은 데 이타가 필요하다. 화자 적응은 

비교적 적은 데이타로 부터 비교.적 정확한 파라미터 

를 구하는 것으로, 모자라는 데이타를 원 화자의 음 

성 신호로 부터 얻어내고자 하는 방식이 화자 마코프 

모델이다「皈

이 방법은 정 적 지도 적응에서 가능하며 새로운 화 

자의 음성 신호는 적어도 되는 장점이 있다. 그러나 

원 화자의 음성 신호를 기억해 두어야 하며, 화자 적 

응을 하는데 걸리는 시간이 학습하는데 소요되는 시 

간보다도 더 길어지는 단점이 있다.

3. 학습된 파라미터 방법

학습된 파라미터 방법은 음성 신호의 스펙트럼을 

직접 조작하는 것이 아니라, 그 중간에 적절한 파라 

미터를 찾아서 사상등의 과정을 통하여 새로운 화자 

의 음성도 인식 할 수 있도록 하는 방법 이다. 따라서 

이 방법은 음성특징을 이용한 음성 인식 시스템 

(MAP 추정)이나 HMM을 이용한 음성 인식에서 사 

용한다(확률적 스펙프럼 사상).

가. 니 AP 추정

MAP 추정 방법은 템플레이트의 화자 독립 mean 

과 variance의 priori knowledge를 이용한다⑶ L 특 

징에 근거한 인식 시스템 에서 사용된 특징 이 화자 독 

립적이라도 특징값이 화자내보다 화자간 변화가 큼 

을 이용해서 특징들의 통계적 파리미터를 새로운 화 

자에 적응시 키는 방법 이다. 즉 특징들과 그의 평균값 

들의 확률 밀도 함수가 주어 졌을 때 mean vector M 

에 대한 MAP 추정은 다음의 a posteriori prob- 

ab山ty를 최대로 하는 값으로 추정된다.

여기서, P(xlM)은 특징 벡타들의 mean vector7} 

주어졌을 때 특징들의 조건화률 밀도 함수이고, P(x) 

와 P(M)은 특징 벡타와 mean vectoi■의 a priori 확 

률 밀도 함수이다. 이를 이용한 적응 방법에서 독자 

적 응 방식 에는 인식 문자의 posteriori probability 값 
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이 매우 클 때 오차일 가능성이 석음을 이용하는 

confidence-based tuning 빙- 식 고I 호】자나】 에 시 무자기 

특징의 상관을 이용한 corr이가:ion-based tuning 방 

법이 있다.

나. 확률적 스펙트럼 사상

HMM을 이용한 음성 인식 시스템에서 모델의 파 

라미 터 를 새로운 화자에 적 응시 키 는 방법 으로 상태 s 

에서 기 준 화자의 음성 패 턴 L에 대 한 새로운 화자의 

음성 패턴 L'j이 나타날 확률P(L'jls)는 다음과 같이 

표현된다.

P(5s)=言 P(Lls) P(LFLi, s) (4)

여기서 N은 상태의 수이다. 따라서 P(L」L, s), 

i, JM.V을 구하여 기준 HMM 파라미 터 를 새로운 화 

자에 적응시킨다.

IV. 최적 화자 적응 알고리즘

1. 확률적 스펙트럼 사상을 이용한 HMM 파라미터 

적응

HMM의 관측 심볼 확률 행렬(observation sym­

bol probabbility matrix) 日는 그 모델의 모든 상태 

에서의 임의의 심볼이 관측될 확률을 나타낸다. 이중 

하나의 상태 Sk에서의 관측 심볼 확률을 행 벡터 P 

(Sk) 로 표시 한다.

P(Sk)-[P(Li；sk), P(L糸k),…,P(L시.弘)

여기서, N은 HMM의 상태 수이고, M은 관측 심볼 

의 수이다.

원 화자의 관측 심볼을 L, IVmM이라 하고, 새 

로운 화자의 관측 심볼을 L'」, 1MJMM이 라 하자. 그 

러면 원 화자의 관측 심볼이 L일 때 새로운 화자의 

관측 심볼 L')이 발생할 확률을 P(L'j ； L)로 표시할 

수 있다. 이상의 표현식을 이용하여 새로운 화자에 

대해 HMM의 하나의 상태 sk에서의 관측 심볼 확률

: %)书- 나라내며 아래오!. 같다.

P(L'*k) = ? P(Llsk)P(L'，L.Sk) ImL'yM (6) 

l.r--]

여기서, 관측 심볼들과 상태 Sk 가 독립적이라고 가정 

하면 위 식은

P(LFsk) = £ P(LJsk) P(L'JL) ML'jMM (7) 
Li - 1

로 된다. 확률 P(L'j ! LJ는 MxM 행렬을 형성하는 

데, 이 행렬이 운」화자의 스펙트럼 공간(spectral 

space)으로부터 다른 화자의 스펙트럼 공간으로 변 

환시 키는 확률적 스펙트럼 사상 행렬 T이다. 따라서, 

새 로운 하자으I 상태 Sk에 서 의 심 볼 확률 P'(Sk) 는 행 

벡터 P(sk)와 행렬 丁의 곱(product)으로 얻어진다.

(8)P'(sk)=P(sk) T, "P(UjL)

여 기 서

P(LfL】)

P(L\L)

P(LFLi)-

P(LFL2)…

P(LMLi)"

P(Lm!L2)

T =

_P(L'i；Lm) P(]*Lm)… P(L'mLm)

(9)

HMM에서 화자 적응을 한다는 깃은 모든 상태에 

서의 관측 심볼 확듈 P'(Sk), iMkwN를 구하는 것이 

다. 위 식 (8)을 보면 P(sk) 는 원 화자의 모델 파라미 

터이므로 이미 알고있는 값이다. 따라서, P(Sk) 를 구 

한다는 것은 확률적 스펙트럼 사상 행렬 丁를 구하는 

문제로 압축된다. 전향,후향 알고리즘, DTW 알고리 

즘, 그리고 Viterbi 알고리즘을 이용하여 행렬 丁를 

구할 수 있으며, 이들 각 방식에 대해서는 각각 다음 

절에서 설명한다.
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2• 전향-후향 알고리즘접근법

서힌"후향 앙工리즘은 중간 파라니 디이 기対 如 丄 

为(課)와 후향 확률 羊 이용하여 二、-에 *； 

汉3C들 -고히-기나, 모델 고M"기티吕 재추 성 麟 "宀［ ' 

용된다. 새로운 하■자에 대한 HMM을, •小;

控에 시의 전항 및 후향 확듈을 사용하어 •< - 

림 2(a)와 같다. 이것은 그 상태 弘에서의 

베티 P(L’：)모 표시된다. 이 모델을「" 2U' 、 -

이 학장시커서 단일 상태들 M개의 병볌 pa나"」； :! 

多현이 사능하匸+. 그림 2(b)의 한 pat" ■ r :： :' 

이 설명된다, '

P(피Sk) p(L，L,sk)="」q*%¥

=P(L'L,sk) _
—p(ljG

= P(L',［시 Sk)

즉, 상태 Sk에 있을 때, 적응 화자의 심볼 L'과■ 원 화 

자의 심볼 L가 동시에 나타날 확률이 된다. 卫리고, 

이들은 모든 path에 대해 더하면 그림 2(a)과 그림 

2(b)는 동일한 표현이 됨을 알 수 있다. 따라서, 적응 

화자에 대한 관측 심볼 확률들을 각각의 구성 요소로 

분해할 수 있으며(expanded HMM), 전향-후향 알 

고리즘을 이용하여 반복적으로 확률적 스펙트럼 사 

상 행 렬를 구할 수 있다.

다음과 같이 정의된 t번째 반복 횟수에서의 동계적 

횟수(probabilistic count) Ct(L'j, L)를 구하면

Ct(L'j,L)=P(LJsk) • Pli(L"L) - m(sk)-伍(+)

(11)

이 되고, 확률적 스펙트럼 사상 행렬은 통계적 횟수 

로 부터 다음 식과 같이 t번째 반복횟수에서 구해진 

다. 이 과정을 반복하여 최종 사상 행 렬을 얻는다.

P t （L'」Li）=
Ct（L，丄）

M
L Ct（L'丄） （12）

(b) 확장된 HMM

그림 2. 전향一후향 표현으로의 HMM.

3. DTM 접근법

DTX' 上 두 = ' "이 유사三를 비선형 시간

warping을■ 두•히，』F '「는 방식이다. 그림 3에 이를 

도시하있「卜 以 (s 巳、준 패턴이고 □은 기준 패턴의 

시 간 색인卄 T(m)은 시험 패턴이고 m은 

시험 드 H 턴으］ 시: ' : (index) 이다 DTW 는두 패턴 

사이의 유시":; 비선형적으로 측정하며, 부산물로 
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두 패턴이 어떻게 유사한가를 warping 함수를 통해 

서 알 수 있다. DTW 접근 방법은 이 부산물을 이용 

하여 원 호卜자의 패틴과 적응 화사의 패턴 사이의 내 

응도를 찻아서, 이른 통계적 힛수로써 누적시키는 건 

이다. 이 대응도는 그림 3에서와 같이 C(i, j)로 나타 

나며, 이 들을 누적 하여 통계 적 횟수 C(L'j, L) 가 구 

해진다. 이 통계적 횟수를 정규화하여 확률적 스펙트 

럼 사상행 렬를 구한다.

4. Viterbi 접근법

Viterbi 알고리즘은 전향-후향 알고리즘과 같은 목 

적으로 사용된다 즉 decoding 문제를 풀 수 있는 방 

법으로, 전향-후향 알고리 즘은 모든 path를 고려하여 

Viterbi 알고리즘은 최적 pa比만을 고려하는 차이가 

있다. 따라서, 최 적 path가 다른 모든 path에 대해 우 

세하다면 두 알고리즘에 의한 decoding은 거의 비슷 

한 결과를 가져온다. HMM에서는 이러한 가정이 적 

절하기 때문에 HMM을 이용한 음성 인식에서의 de- 

coding은 대부분 Viterbi 알고리즘을 사용한다. 

Viterbi 알고리즘은 다음고+ 같이 구현할 中 있.다.

초기 ^-(initialization)

- bi(oi), iMiMX
Wi(i)=D.

반 복(recursion) for 2^t <T, 1 < i < AT

(Ti(i)=max [cTt-i(i) - a〕] • b)(ot),

1WV

‘更i(i)=argmax [dt-i(i) •

IWN

종 료 (termination)

p*=max ["i)],

1^1<A7

argmax [ i(i)[.

Path(상태 순서)backtracking

it*=qn + i(it+r).

여기서, it는 시 칸 t에 해당하는 상태의 색인이고, p* 

는 Viterbi 알고리즘으로 구한 확률값이 다. 그리고 8 

t(j)는 전향 파라미터와 같은 의미를 가지는 것으로 

시간 t에 서 그 시간까지의 관측 심볼들을 관측하며 

상대 j까지 올 확듈이며, Wt(j)는 바로이전 상태, 즉 

시간 t-1에서 있었던 상태를 의미한다.

바 시막 느t계 인 상태 수二서 backtrakmg을 동하여 

" 시 신 색인에 헤낭하는 상태들 추적 힐 4- 있디■. 따 

라서. 이러하 정보륵 통하여 시가 t, iMtMT에서 적 

응 화자에 대한 data w, IMwmW의 관측 심볼 L' 

(w,t)와 모델 상태 Sk와의 관련성을 표시할 수 있다 

이 대응 관계를 Viterbi 일치(alignment)라 하며, 다 

음 식 (13)으로 표현 된다.

sk=V[L'(w,t)[ (13)

여 기 서, W는 적 응 데 이타의 수이 고, 丁는 관측 심 볼 

의 프레임 길이 이며, V는 Viterbi 일치 함수이 다.

Viterbi 일치를 통해 원 화자의 관측 심볼 I』와 적 

응 화자의 관측 심볼 L'」사이 의 통게적 횟수 C(LL, 

L)를 식 (U)에 서와 같이 구한다.

C(L",Ld= E P(L"V[L'(w,t)]) (14)

L'(w.t)=L'j

여기서, 우변은 모뎀 파라미터 P(L i sk) 이므로 알고 

있는 값이다. 이 통계적 힛수를 전향-후향 접근법에 

서와 같은 정규화를 거 쳐 확듈적 스펙트럼 사상 행 렬 

를구한다.

V. 결 론

음성 인식 시스템을 인식 방법에 따라 동적 프그래 

밍 기법, HMM 기법, 신경망을 이용한 기법, 그리고 

knowledge-based 음성 인식 기법으로 분류하였고 

이늘의 장 - 단점을 비교하였다. 그 결과 HMM 기법 

이 화자 독립, 대용량 및 연속 음성 인식에서 가장 우 
수한 성능을 가졌음을 알게되었고, 이4 HMM이 가 

시는 단점을 극복할 수 있는 방식늘을 제시 하였다.

화자 적응 방식에는 정적 지도 적응 방식과 정적 

■독자 적응 방식 그리고 동적 독자 적응 방식의 세가 

지로 분류할 수 있으며. 이들중 동적 독자 적응 알고 

리즘이 사람이 이용하기 가장 편리하다. 즉, 동적 독 

자 적응 알고리즘은 외형적으로 화자 독립 인식 시스 

템과 같은 역할을 하고, 내부적으로는 화자가 바뀌 거 

나 동일한 화자일 경우 발음 상태 및 환경이 바뀔 때 

마다, 인식 시스템의 파라미터들을 연속적으로 조정 
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하■이 니 치 사람의 인지과정과 비关한 동삭을 하게 한 

나. 二丄러나 상대적。一로 연子가 더디고 성능 좋은 화 

사녹닙 시스템을 필요고 하므.로 단시일 내에 이 빙 '； 

의 알고리즘을 개발하기는 어려울 것으一克 보인다. 반 

，넌 성적 지도 적응 알고리즘은 성능 좋은 여러가지 

방식이 많이 제안도］옷*으며, 본 연구팀이 채택한 

HMM 음성 인식 시스템의 적응에 적합한 알고리즘소J 

연구중이므로 이를 집중 연구-하였다. 이에 적합한 정 

적 시도 적응 알고리즘으로 확률적 스펙三넘 사상법 

에 의한 적응 방식을 연구하였으며, 전향-후향, 

DTW, Viterbi 알고리즘에 의한 접근법을 생 각할 수 

있었다.
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