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요 약

본 연구에서는 음절 단위의 HMM을 이용하여 발성 한 문장에 대해 화자 적응화 할 수 있는 방법을 제안하였다. 문장에 

대한 음절 단위의 추출은 음절HMM의 연결과 viterbi세그멘테이션으로 자동화하였고, 화자 적응화는 소량의 문장과 문장 

의 추가에서도 시켄셜적으로 적응화할 수 있는 MAPE（최대 사후 확률 추정）를 이용한 학습으로 수행하였다. 신문 사설에 

서 취한 문장에 대하여 화자 적응화한 경우의 인식율은 71.8%로 적응화 전의 결과보다 약 37% 향상되었다.

ABSTRACT

In this study, the method of speaker adaptation for uttered sentence using syllable unit hmm is proposed. Segmentation 
of syllable unit for sentence is performed automatically by concatenation of syllable unit hmm and viterbi segmentation. 
Speaker adaptation is performed using MAPE(Maximum A Posteriori Probability Estimation) which can adapt any small 
amount of adaptation speech data and add one sequentially.

For newspaper editorial continuous speech, the recognition rates of adaptation of HMM was 71.8% which is 
approximately 37% improvement over that of unadapted HMM

I.서 론

최근 컴퓨더의 발달과 보급이 활발해짐에 따라 전문가 

뿐만 아니라 각 분야의 많은 사람들이 이용하게 되었고 

지식 처 리 기술이나 추론과 학습기능둥이 가능한 지능화 

와 음성, 문자, 물체에 대한 인식 기술의 발날에 따른 휴 

먼화가 상호보완적으로 진전되이 가고 있다 :丄 종 음성 

에 의한 맨-머신 인터페이스는 향후 온라인 시스템, 대화 

시스템 및 자동 통역둥을 구현하기 위해서 필연적이다. 

이러한 시스템을 구현하기 위해서는 먼저 음성 인식 기 

술의 연구가 우선되어져야 한다.

현재의 음성 인식에는 DP매칭, HMM 및 신경회로망 

으로 처리하는 연구가 계속되고 있다. DP매칭 법은 시계 

열 패턴의 시간축 상에서의 비선형 신축을 허용하여 패 

턴을 찾는 방법으로 시간적 구조의 변동을 잘 흡수할 수 

있으나 화자의 개인차 등에 기인하는 스펙트럼 그 자체 

의 변동에 대해서는 처리가 어렵다. HMM법은 음성의 

변동을 통계적으로 처리하고 이 통계량을 확률 형태의 

모델에 반영하여 음성을 인식하는 방법이며, 확률 모델 

을 사용하기 때문에 개인차나 조음 결합의 영향 등에 의 

한 음성 패턴의 변동을 반영하기 쉽卫 음소나 음설 단위 

의 모델을 단이, 분장 둥-의 단위로 확장 할 수 있다. 또 신 

경회로망은 교사 신호들의 학습으로 원하는 입출력간의 

매핑에 의해서 패턴을 분류하는 것으로 음소나 음절 인 

식 단계이다.

현재 연속 음성 인식을 위한 HMM의 연구는 국내외적 

으로 활발히 진행되고 있으며 인식율의 향상을 위한 많 

은 연구 보고가 있었다」"X

일반적으로 음성에서 특정 화자 모델에 의한 경우가 

인식율이 좋으나, 이 경우 모델을 학습하기 위해서는 특 

정 화자의 음성을 여러번 발성해야 하는 단점이 있다. 이 

러 한 단점 을 해 결하기 위 하여 화자 적 응화가 필요하다.

따라서 본 연구에서는 음절 단위 HMM에 MAPE 기법 
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율 이용하여 연속 음성에 대하여 화자 적응화를 수행하 

였다.

과거 의 화자 적응화는 표준 모델의 학습과 같은 방법으 

류 모시로서 추출한 음절 데이터를 이용하여 Baum-Welch 

알고리즘에 의한 최우 추정법(Maximum Likelihood Esti- 

mation)으로 다수 화자 HMM의 평균 벡터만을 학습하므 

로 써 비교적 양호한 결과가 나왔다고 보고되어 있다H 

ML 추정에서는 카테고리마다 모델의 학습 패턴을 다수 

개 준비해 놓고 그것을 학습시에 모두 주어 파라메터를 

추정 갱신하고 있다. 그 때문에 문 또는 단어의 적응화용 

데이터를 음절 카테고리마다 화면을 보고 추출하여야 하 

므로 숙련과 많은 노력이 필요하며, 학습시 데이터를 일 

괄해 서 공급해 야 하므로 추가적 인 적 웅화는 불가능하다.

이 경우에서는 추가된 데이터와 과거 데이터를 합쳐서 

처음부터 다시 추정해야 하므로 온라인 시스템에서 실시 

간 적용이 어렵다.

이에 반해, 본 논문에서는 발성한 문장에 대응하는 음 

절 라벨에 따라 만든 음절 HMM을 연결하여 문 HMM을 

구성하고, 문HMM 에 대응하는 발성 문장에서 viterbi 알 

고리즘으로 음절 경계를 추정한다. 화자 적응화는 소량 

의 문장과 문장의 추가에서도 적 응화 할 수 있는 MAPE 
을 이용하였다.旳 연속 음성 인식 실험에서는 화자 적응 

화 전의 방법과 비교한 결과 위 방법이 우수하였다.

n. 지속 시간 확를 밀도 분포 HMM

본 논문에서 사용된 HMM 모델은 음성의 과도구간의 

표현을 할 수 있는 지속 시간 확률 밀도 분포 HMM을 사 

용하였다. HMM에서 상태 천이 확률은 어느 상태가 계 

속 지속되어 다음 상태로 천이 할 것인가를 나타내는 확 

률이다. 그림 1.에서 상태 ?7} n 시간 지속될 확률은

"[a” =0.8

d(t=duration) = a/, "1 ' (1 —a«) \ J
=(0.8)"-1- (0.2) U、

僅丿一击一@

그림 1. 천이 확률과지속 시간

Fig 1. transition probability and duration time

이 되고 n의 증가에 따라 지수 함수적으로 감소한다. 

HMM에서 상태가 지속되는 시간은 음성 세그멘트의 길 

이를 나타내며 일반적으로 음성 세그멘트의 길이는 감마 

분포나 포아송 분포에 가까운 것으로 알려져 있다. 이러 

한 지속 시간은 음성 세그멘트의 발성 시간을 나타내는 

중요한 정보이므로 인식에서 이를 고려하는 것이 바람직 

하다. 상태의 지속 시간 제어를 통계적으로 실시하기 위 

해 야•의 자기루프 천이를 제거하고 대신에 상태，가 지속 

될 시 간장 T에서 지 속될 지속 시 간의 확률 dj(T)을 구하여 

이것을 새로운 파라메터로 추가한다. 여기서 지속 시간 

확률은 £ d,(T)= l이 다. 이 파라메터를 추가하면 연속 출 

력 확률'밀도 분포 HMM의 경우 Baum-Welch의 재추정 

알고리즘은 다음과 같이 변화된다.

»(?, » = E E «(7, t-T)ajidi(T)11 + (1)
j T Mt n = \

P (公 7)= E E %j dj (t) n & (이+키) 8 (y, £ + T) (2) 
j t MT -t « = 1

여기서 식(3)을 정의하면,

t
a (A t-T)旳 0 (。n 如+ 侦,t)

偏,'睥---------- 誌离---------- ⑶

천이확률 句와 정규 분포의 파라메터 阳, 二,•의 추정 

식은 각각 다음 식으로 주어진다.

E如洒,i, t)

細=穿"(„) ⑷

t j gt

t) E。+】一为

u. .=—8________二________  (5)

t
r

£ "(z； 7,» i) £(Q+i-“ 1“，,项)(Q+i
v. . = 브은------------ Z킈---------------------- (6)

t rSt

또 지 속 시 간 확률 dj G)의 추정 치 는

E E 乃0 j, t)
心)=十'丄" 、 ⑺

E EE y山，j, t) 
t i zit

로 된다. 식(7)의 추정만으로 학습 회수가 진행되면 지속 

시간 확률 분포의 차가 너무 크게 나타나므로 식(8)과 같 

이 가중치 평균을 이용해서 확률 분포의 스무딩을 실시 

한다.

{2d"(c)+1)}/3 if t = 1
%(z)=. {a"(c-1) + 2%(社}/3 ifr = JT

(<2； (r — 1) + (t) + rfy (t +1)}/4 else (8)

찌 화자 적응화와 최대 사후 확를 추정법에 의한 

파라메터 추정

본 연구에서는 학습된 모델에 데이터를 추가하여 재학 

습하는 경우 기존의 데이터를 합쳐서 처음부터 다시 학 

습해야 하는 최우 추정법보다 우수한 최대 사후 확률 추 

정법에 의한 시켄셜 연결 학습법을 이용하였다•
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3.1 시켄셜 연결 학습법

시켄셜 연결 학습은 문에 대한 음절 HMM을 연결하여 

문HMM을 만들고, 문 데이터에 대해 Viterbi 세그멘테이 

션을 이용하여 음절 단위로 자동 추출한 후 MAPE로 적 

응화시키는 방법이다.(卫림2)

은진 HMM
/우/ /리/ /외/

［연격 ［연걸］

연 겸 HMM

욤젙HMM R就蚯 SWo SSSSo

/우/ /리/ /의/ 

위해서는 식(10)의®를 식(13)으로 한다.

0 = M (13)

여기서 〃는 평균 벡터이다.

그리고 1개의 샘플 X］은 N(/z, £)의 정규 분포에 따른다 

고 가정하고, £는 표준 모델의 공분산으로 미리 알고 있 

는 값으로 하면

心0)景(“,£) (14)

가 되고, 여기서 々를 표준모델의 평균 벡터 佝와 공분산 

행 렬 Ko의 정규 분포에 따르는 사전 분포로 가정 하면 식 

(15)가 된다.

P3)~NS，Ko) (15)

이상에서 정의한 확률을 적용하면 식(9)는 1개의 샘플 XI 

에 대하여 식(16)이 된다.

그림 2. 시 켄셜 연결 학습(발화에: 우리 의)

Fig 2. sequential concatenation training(example data: woo ri ij)
心 l“)P(M)

(“) ＜却
-N(所，K)

3.2 최대 사후 확률 추정 법

최대 사후 확률 추정법(MAP추정)읜脚Bayesian Sue- 

cessive Estimation 이 라고 부르는 교사 있는 시 켄셜 학습 

이다. 그러므로 1개의 샘플이 주어질 때마다 사후 확률이 

최대가 되도록© 를 추정한다. 식(9)는 K〜Xn까지 N개 

의 샘플이 주어졌을 때의 사후 확률을 나타낸 것이다.

=C exp(一- (Y, (X,-卩)

(16)

여기서 C는 户에 관계없는 항으로 정수이다. 추정된 평 

균 벡터와 공분산은 다음과 같이 된다.

max P(0 |X|,…，=
&

四虹翌B의座4二匹느」(9) 
e [ P(XN\Xy,-,XN-ue) P(0\Xx，-,XN-dd®

최우 추정법에서는 식(10)과 같이 학습 샘플의 조건부 

확률이 최대가 되도록 6> 를 학습하며 평균 벡터와 공분 

산 행렬의 추정은 각각 식(11)과 식(⑵로 구한다.

max P(X,，■--,XN\0) 
e
-1 N

£ &
N i-l

N i = i

(10)

(11)

(12)

MAP 추정올 이용해서 다차원 정규 분포의 평균 벡터 

와 공분산 행렬을 적응화하는 방법은 다음과 같다.

첫째, 공분산 행렬을 미리 알고 있는 경우 MAP 추정 

을 이용하여 다차원 정규 분포의 평균 벡터를 학습하기

. (17)

Ko는 추정 전에 가정한 공분산 행렬이다. 문헌 ［기에서 

는 적웅화 전의 다수 화자 모델에서 각 혼합의 평균 벡터 

에서 구한 방법이 소개되어 있지만 공분산 행렬의 모든 

값을 이용하는 경우는 어느 정도 혼합 수가 많은(적어도 

10이상(立차원수)) HMM이 아니면 정확한 Ko를 구하는 

것은 불가능하다. 여기에서는 적응화 파라메터 a를 도입 

하고 Ko대신에 실험적으로 구한다.

K0 = oL E (18)

여기서 a를 0에 근접시키면 ig는 크게 되어 六의 불확 

실성이 높고, 역으로 a를 매우 크게 하면 Ko는 작게 되어 

六의 불확실성이 낮다고 가정하는 것이 된다. 식(17)을 다 

시 쓰면
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N개의 샘플음 반복해서 준 후의 추정 치는 다음과 같다.

“ （a +N— 1）//^- I +Xv
■= 板们厂―

（20）N
，実内4- E毎

i - J
—a+N

"는 무든 음절 카테고리의 각 상태에서 동일한 값으로 

한다.

둘째, 평균 벡터를 미리 알고 있는 경우 N개의 샘플로 

MAP추정된 공분산 행렬은 식（21）이 된다.

” （a+7V —1）&t 十* 3**
w ——* ―' ⑵）

N

k = 1 
a专N

셋째, 평균 벡터와 공분산 행렬을 동시에 학습하는 경 

우는 추정해야 할 파라메터가 2개이기 때문에 사전 확률 

과 사후 확률은 동시 분포가 된다. 1개 및 N개의 샘플에 

의해서 추정된 공분산 행렬의 추정치는 식（22）가 되고 평 

균 벡터의 추정치는 식（20）과 같다.

-—（a £o + a 卩"£

= I E XtX]—愆•누N）卩N『N +& + a /ioMo \ 
p ~r IN I r = ] J

=g +N {X^X^Ta + N、）Rn此 +（6 +N- 1）£n-i

+ （a +7V- l）/zw-i } （22）

IV. 인식 실험 및 결과 고찰

본 실험에서는 기존의 학습된 모델에 다른 화자의 데 

이터를 추가시켜 화자 적응화 실험을 하였다. 적응화 방 

법으로는 ML로 추정 한 파라메터를 가지고 MAP 추정 한 

경우와 프레임을 그대로 샘플로 하는 MAP 추정한 경우 

에 대해 실험하였다.

4.1 분석 조건 및 음성 데이터

본 실험에 이용된 음성 데이터의 분석은 표 1과 같이 

20 대 남성이 발성한 모든 음성을 10 KHz로 샘플링하여 

분석 창 길이 20 ms, 프레 임 간격 5.0 ms의 해 밍 창으로 추 

출하고 1차 차분에 의해서 고역 강조 한 후 14차의 켑스 

트럼을 구하여 10차 멜 켑스트럼 계수로 변환하였다.

실험에 사용된 음성 데이터는 표 2에 나타난 바와 같이

표 1. 음성 데이터의 분석 조건

Table 1. analysis method of speech data

A/D 데이터 10 khz, 12 Bit

고역 강조 1차 차분

프레임 간격 5 ms

분석 창 hamming 창

분석창 길이 20 ms

특징 파라메터
LPC Cepstrum(14차)

tLPC M elcepstrum(l 0^})

신문 사설에서 발췌된 문장으로 구성된 10 문장의 연속 

음성으로 구성되어 있다.

연속 음성은 신문 사설에서 임의로 발췌된 문장이며 

따라서 각 음절의 발생 빈도가 일정하지 않고 회화 음성 

에 가깝게 자연스럽게 발성되었기 때문에 무음구간이 다 

수 포함된 음성 이다. 9명의 남성 화자에 의해 5회씩 발성 

되었으며 그 중에서 6명 2회분을 학습용 데이터로 나머 

지 3명중 3회분은 적응화용 데이터로 나머지 2회분은 평 

가용으로 사용하였다.

표 2. 신문 사설에서 발췌된 연속 음성

Table 2. newspaper editorial continues speech

1） 우리의 생활 문화가 문화국민의품격을 잃고 있다.

2） 말이란 그 나라 그 사회의 문화의 척도다.

3） 말이 잘 정리되고 품격을 유지하는 사회

4） 우리는 세계적으로 손색없는 우수한 말과 글을 가지고 있다.

5） 가정에서의 말의 교육이 전무한 실정이다.

6） 학교나 사회에서의 언어 교육이 중요하다.

7） 가정에서의 언어 교육이 사회교육으로 연결된다.

8） 우리 사회의 언어 현실이라 해도 과언이 아니다.

9） 우리의 국력과 문화 수준에 맞는 언어 생활의 정화가 시급하다.

10） 방송이나 매스컴 종사자들의 엄격한 언어 통제가 필요하다.

4.2 실험 결과 및 고찰

본 논문의 실험에서 사용된 9명의 화자중（5회 발성） 3 

사람은 무한 반향의 방송국에서 녹음하였고 나머지 6명 

분은 컴퓨터 및 워크스테이션이 가동 중인 실험실에서 

녹음하였다. 이중 교내 방송국에서 녹음한 3명분의 데이 

터와 실험실에서 녹음한 3명분의 데이터 각각의 2회발성 

분을 DDCHMM모델로 학습하였고, 실험실에서 녹음한 

나머지 3사람분의 데이터중 3회분은 적응화용 데이터로 

그중 나머지 2회분은 평가용으로 사용하였다. 이때 최대 

지속 시 간은 30ms로 주어 학습하였다.

기존의 학습된 모델에 적응화용 데이터로 적웅화할 때 

평균과 분산을 모두 적 응 추정 하였으며 MAP 추정 에 사 

용되는 학습 샘플 Xi를 주는 방법에 따라 ML 추정 후의 
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파라메터를 MAP 추정 한 경우와 viterbi 알고리즘에 의해 

서 추출한 프레임을 MAP 추정하는 경우에 대해 실험을 

행하였다. 적응화 실험에서 최적인 적응화 계수를 구하 

기 위해 적응화용으로 발췌한 문장 중 2문장을 선택하여 

e 8 값을 임의로 증가시켜 가면서 인식율이 높은 최적 의 

적웅화 계수를 찾아 O(n)DP법으로 연속 음성 인식을 행 

하였다. 연속 음성 인식 평가에서는 세그멘테이션이 잘 

되었는가가 중요하므로 음절의 대체는 고려하지 않기 위 

해 치환을 인식율 계산에 포함시키지 않았다.

司「en 0셔。 입 력 음절수-삽입 음절수-탈락 음절수 
세그■멘테이션율 =-----------입력 으절수------------

4.2.1 ML 추정 후의 파라메터를 MAP 추정하는 경우

ML에 의한 시켄셜 연결 학습법은 1개의 문 데이터를 

Baum-Welch 또는 Viterbi 알고리즘에 의한 학습을 실시 

하고 파라메터 갱신을 했다. 이때, 1문이 주어질 때마다 

파라메터를 갱신하기 때문에 1개의 음절에 대응하는 프 

레임 수가 부족하여 불안정한 평균 벡터가 추정이 된다. 

따라서 추정 전의 평균 벡터와 추정 후의 평균 벡터 사이

(or nexf.

: : (ML Estlmites}
I SmpsWiN ]

그림 3. ML 추정 한 파라메 터를 샘플로 하는 MAP 추정
Fig 3. MAP estimation using ML estimated parameter sample

% 

에 선형 보간 하는 것으로 원활하게 학습된다고 생각하 

여 MAP 추정을 이용하였다. 그림 3에 ML 추정 후의 파 

라메터를 샘플로 하는 MAP 추정에 대한 블럭도이다.

그림 4는 a값 변화에 따른 인시율이며 a가 10일때 M 

m 인식 결나를 어나.

4.2.2 Viterbi 알고리즘으로 추출한 프레임을 MAP 추정 

하는 경우

ML 추정된 평균 벡터를 이용하여 MAP 추정을 하는 

경우 샘플이 되는 평균 벡터가 몇 개의 프레임에서 추정 

된 것인가를 알 수 없고, 프레임 수에 대한 가중치를 정확 

하게 줄 수 없다. 그래서 Viterbi 알고리즘에 의해서 상태 

마다 추출된 프레임을 그대로 MAP 추정에 사용하도록 

하였다. 프레임을 그대로 MAP 추정한 경우의 블럭도를 

그림 5에 나타내었다.

그림 5. 프레임을 샘플로 하는 경우의 MAP추정
Fig 5. MAP estimation using segmented frame sample

그림 6은 戶 값 변화에 따른 인식율이며 a~ 30, B = 

50일 때 가장 높은 인식율을 얻었다.
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그림 4.。값 변화에 따른 인식율

Fig 4. recognition rate according to the variation of a value 
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그림 6. a, g 값 변화에 따른 인식율

Fig 6. recognition rate according to the variation of a and B 
value
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托3은 석응화 전의 인식율이며 표4, 5는 적응화 후의 

인식율로서 프레임을 그대로 샘플로 하는 MAP 추정의 

경우와 ML 추정 후의 파라메터를 MAP 추정하는 경우 

의 인식율이다.

ML 추정된 파라메터를 MAP 추정한 표5의 경우가 표 

4보다 인식율이 약 2% 높았으며 적응화 전의 인식율보 

다 약 37% 높았다.

표 3. 적웅화 전의 인식율

Table 3. recognition rate of unadapted HMM

% 화자 A 화자 B 화자 C 평균

인식 22.2 43.7 38.9 34.9

치환 74 52.8 593 62.0

삽입 40.7 38.1 48 42.3

탈락 3.3 3.3 1.3 2.6

seg.rate 56 58.6 50.8 55.2

표 4. 프레임을 샘플로 하는 MAP추정한 경우의 인식율

Table 4. recognition rate of adapted HMM using
segmented frame sample

% 화자 A 화자 B 화자 C 평균

인식 63.64 70.96 74.75 69.78

치환 35.10 28.03 23.48 28.87

삽입 41.91 39.14 32.07 37.71

탈락 1.26 1.01 1.77 1.35

seg.rate 56.81 59.85 66.16 60.94

표 5. ML추정 된 파라메터를 MAP추정 한 경우의 인식율

Table 5. recognition rate of adapted HMM using ML
estimated parameter sample

% 화자 A 화자 B 화자。 평균

안식 68.69 71.97 74.75 71.80

치환 27.02 24.75 22.47 24.75

삽입 18.94 18.94 16.41 18.1

탈락 4.29 6. 57 2.78 4.55

seg.rate 76.77 77.78 80.80 78.45

V. 결 론

본 연구에서는 HMM의 화자 적응화에 대해서 다음과 

같은 항목과 같이 알고리즘의 개선과 검 토를 실시했다.

(1) 연결 학습법 에 의 해 자동 세그멘테 이 션

(2) MAP추정 에 의 한 화자 적응화 실험

(3) 평균 및 분산의 적응화

즉 음절 단위를 자동 추출한 후, ［개의 학습 샘플이 주 

어질 때마다 최대 사후 확률 추정 법 (Maximum A Posteriori 

probability Estimation：MAP)을 이용하므로 적은 양의 

데이터로서도 적응화를 가능하게 하였다.

10문장의 연속 음성에 대해 프레임을 그대로 샘플로 

하는 MAP추정과 ML추정한 파라메터를 이용하여 MAP 

추정한 경우,적응 전과 비교해 최대 37%정도의 인식율 

향상을 얻을 수 있었다. 그리고 인식율 향상을 위해 최적 

의 적응화 계수를 구하는 효율적인 연구가 해결되면 실 

제 온라인 시스템에 실시간 처리가 가능 할 것이다. 그리 

고 context HMM의 화자 적옹화와 적응화 모델에 의한 

화자 식별의 연구를 계속 수행할 예정이다.
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