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요 약

본 논문에서는 FVQ-DHMM(fuzzy vector quantization-discrete hidden Markov model)에서 강인한 출력확률의 주정을 

위해서 코드워드 종속 거리 정규화와 출력확률에 대한 instar 형태의 퍼지 평활화 방법을 제안한다. FVQ-DHMM은 

DHMM의 변형된 모델로, 상태별 출력 확률이 입 력패턴에 대한 각 코드워드와의 가중치와 출력확률의 곱에 대한 합의 형 

태로 추정된다. FVQ-D버MM의 성능이 가중치 요소와 상태별 출력분포에 영향을 받으므로-, 가중치 요소와 상태별 출력 

분포를 강인하게 추정 하는 방법 이 필요하게 된다.

실험결과, 제안된 己느워드 종속 거리 정규화 (CDDN ： codeword dependent distance normalization) 를 적용한 방법이 기 

존의 FVQ-DHMM에 비해 "%의 오인식률 감소가 있었으며, 상태별 출력분포에 대해서 평활화를 적용한 경우 79%의 

오식율을 감소 시킴을 알 수 있었다. 이러한 결과는 제안된 CDDN과 퍼지 평활화의 사용이 향상된 인식율을 얻는데 주요 

하며, 결과적으로 제안된 방법이 FVQ-HMM을 위한 강인한 출력확률의 추정을 위한 대안으로 유용함을 보여준다고 할 

수 있다.

ABSTRACT

In this paper, a codeword-dependent distance normalization(CDDN) and an instar-formed fuzzy smoothing of output 
distribution are proposed for robust estimation of output probabilities in the FVQ(fuzzy vector quantization)-DHMM(dis- 
crete hidden Markov model). The FVQ-DHMM is a variant of DHMM in which the state output probability is estimated 
by the sum of the product of the output probability and its weighting factor for each codeword on an input vector. As the 
performance of the FVQ-D너MM is influenced by weighting factor and output distribution from a state, it is required to 
get a method to get robust estimation of weighting factors and output distribution for each state.

From experimental results, the proposed CDDN method has reduced 24% of error rate over the conventional FVQ- 
DHMM, and also reduced 79% of error rate when the smoothing of output distribution is also applied to the computation 
of' an outpiX probability. These results indicate that the use of CDDN and the fuzzy smoothing of output distribution to 
the FVQ-DHMM lead to improved recognition, and therefore it may be used as an alternative to the robust estimation of 
output probabilities for 니MMs.

I.서 론

음성은 인간의 기본적인 의사소통을 위한 수단으로, 

그 사용의 편리함으로 인해서 어느 다른 방법들에 비해 

서 널리 사용되고 있다. 근간에와서 음성처리와 관련된 

기술의 발전, 음성인식을 위한 인지모델, 디지털 처리기 

술의 발전등에 힘입어 음성 인식을 위한 관심이 점차 증 

대되고 있는 실정이다.

음성인식은 음향학, 음성학, 언어학 등의 다단계의 지 

식원을 이용하여 화자에 의해서 발성된 음성으로부터 사 

람이 이해할 수 있는 표현 방법으로 변환하는 일련의 과 

정이다. 그러나, 발성상의 변이, 정보의 중복성, 그리고 
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많은 계산량의 요구둥으로 인해서 음성인식은 여전히 어 

려운 문제로 남아있다HL
음성인식을 위해서 여러 방법들이 사용되고 있으며. 이 

듬 가운데에서 은닉 마르코프 모델(HMM：hidden Markov 
model)에 의한 방법이 우수한 성능을 보이고 있다. 은닉 

叶르코프 모델은 모델의 출력확률 추정에 따라 이산형 

(discrete)고卜 연속형(continuous) HMM으로 나뉜다. 연속 

형의 경우 학습자료에 따라서 추정 파라미터의 변동이 

크며 . 많은 계 산시간을 요한다는 단점 이 있으나 좋은 성 

능을 나타내고 있다. 반면, 이산형의 경우 적은 계산시간 

과 적은 자료에 의한 추정에서 성능이 크게 저하되지 않 

는 장점이 있다. 그러나, 입력패턴에 대한 양자화로 인한 

인식율 저하가 일어난다. 은닉 마르코프 모델에서의 이러 

한 다양한 문제들을 해결하기 위해서, 연속 분포 함수를 

이용한 상태의 표현⑵[3], 불충분한 학습자료에 의한 부 

적절한 출력확률의 보정을 위한 출력확률의 평활화囹⑸ 

[6], 그리고 인식 모델간의 변별력 학습[기⑻등 다양한 연 

구들이 수행되고 있는 실정이다.

본 논문에서는 HMM모델의 하나인 FVQ-DHMM(fuzzy 
vector quantizaion-discrete hidden Markov model) 에서 각 

상태로부터 강인한 출력확률의 분포를 추정하기 위한 방 

법으로 입력 패턴과 코드워드 간의 신뢰성 있는 거리 측정 

과 이와 아울러 각 상태별 출력확률을 평활화하는 방법 

으로, 코드워드 의존 거리 정규화(CDDN： codeword-de
pendent distance normalization) 방법과 클래스기반 퍼지 

평활화(CFS：class-based fuzzy smoothing)방법의 하나인 

instar 형태의 CFS 방법을 제안하고자 한다.

FVQ-DHMM은 DHMM을 변형한 모델로, 각 상태에 

서의 출력확률이 주어진 입력 패턴과 가까운 K개의 코드 

워드들에 대한 각각의 출력확률과 코드워드와 입력 패턴 

간의 거리를 가중치로 하는 선형 결합의 형태로 계산된 

다• 몇몇 실험결과들에 의하면[이, FVQ-DHMM이 기존 

의 DHMM에 비해서 우수한 성능을 나타내고 있으며, 그 

러 한 성능향상은 다수의 출력 확률과 그들의 가중치에 의 

한 출력확률의 계산으로 인해, 기존의 입력패턴에 대한 

출력확률을 입력패턴과 가장 유사한 하나의 코드워드의 

출력확률로 대치하여 사용하던 방법에 비해서 좋은 성능 

을 보여주고 있다. 이러한 입력패턴에 대한 다수의 코드 

워드 출력확률의 고려는 입력패턴에 의한 양자화 오류를 

줄여주는 효과를 갖는다.

일반적으로, 이산형 HMM에서 입력패턴에 대한 정확 

한 출력확률을 주정 하기는 어 렵다. 그 이유는 입 력 패턴 

이 코드북에 의해서 양자화되며, 양자화에 의해서 대응 

되는 코드워드의 출력 확률이 양자화 오류와는 상관없이 

입력패턴에 대한 출력확률로 대치되어 사용되기 때문이 

다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 FVQ-DHMM은 입 

력패턴에 대해서 K개의 근접한 코드워드를 계산하고, 그 

들의 출력값과 각 코드워드와 입력패턴과의 거리에 대한 

함수값을 각 코드워드의 출력 확률에 대한 가중치로 사용 

하여, 최종적인 출력확률을 계산하게 된다. 따라서, 이러 

한 추정방법은 기존의 DHMM에 의한 방법과는 다르다.

FVQ-DHMM이 위에서 언급한 몇 가지 장점들을 가지 

고 있음에도 불구하고, 인식율 향상이라는 측면에서 및 

가지 고려할 사항들이 있다. FVQ의 성능은 크게 적절한 

가중치 값들을 추정하는 것과 강인한 출력분포의 추정이 

라는 두 가지 요소에 의존한다. 첫 번째 요소로써, FVQ- 
DHMM에서 가중치 요소의 중요성은 매우 크다. 그 이유 

는 가중치가 각 대응되는 코드워드 출력확률의 중요도를 

서로 다르게 반영하기 때문이다. 거리의 분포가 각 코드 

워드마다 다르며, 러한 분포특성이 거리계산과정에 반 

영되어야 한다는 가정 하에, 코드워드 의존 거리 정규화 

(CDDN: codeword-dependent distance normalization)# 
제안한다. 이러한 요소와 더불어, 상태별로 강인한 출력 

확률을 추정하는 것이 필요하다. 기존 DHMM의 경우, 

충분하지 못한 학습자료가 종종 unseen 데이타에 대한 

zero확률 값으로 인해서 인식 시에 성능을 저하시키는 경 

우가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해서, 다양한 출력 

확률에 대한 평활화 방법들이 제안되어 사용되고 있으 

며, 몇몇 실험결과 이러한 평활화로 인해서 인식율을 향 

상시키는 것으로 알려져 있다. 본 논문에서는 평활화를 

위한 또 다른 방법으로 클래스 의존 퍼지 평활화(CDFS: 
class-dependent fuzzy smoothing)를 제안한다[1 이. CDFS 
는 특징파라미터 클래스들간의 거리에 기반하여 평활화 

행렬을 유도하는 것으로, 이를 위해서 퍼지목적함수를 

사용한다. 평활화는 상태별로 이루어지며, 실험결과 제안 

된 평활화방법이 다른 기존의 방법들에 비해서 향상된 

인식율을 나타내는 것을 알 수 있었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 DHMM과 

•FVQ-DHMM의 정의에 대해서 설명하고, 본 논문의 연 

구동기에 대해서 기술한다. 3장에서는 본 논문에서 제안 

된 CDDN과 출력확률 평활화를 위한 CFS에 대해서 설 

명한다. 4장에서는 실험환경과 실험결과에 대해서 기술 

하고, 마지막 5장에서는 결론과 향후 연구방향에서 대해 

서 기술한다.

II. FVQ-DHMM의 개요

HMM에 기반한 음성인식에 관한 연구가 1970년에 시 

작된 이래, HMM은 음성 인식 방법들 가운데에서 가장 

우수한 성능을 나타내는 것으로 알려져 있다. HMM의 

기본적인 가정은 음성신호는 랜덤 프로세서로 특징 지울 

수 있으며, 통계적인 프로세스의 파라미터들을 정확한 

방법에 의해서 결정할 수 있다는데 있다. 그리고, 몇몇 실 

험결과에서 알려진 바와 같이, HMM은 음성인식을 위한 

자연스러우며 높은 신뢰성을 갖는 방법을 제공하며, 아 

울러 인식하고자 하는 영역의 문장구조(syntax)나 의미구 

조(semantics)들과 통합이 손쉬운 장점을 가지고 있다. 이 
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절에서는 제안된 방법들의 기본 시스템으로 사용될 FVQ- 
DHMM에 대해서 기술하고, 아울러 연구배경과 동기에 

대해서 설명하고자 한다.

2.1 이산형 DHMM의 정의

HMM은 통계적인 방법의 하나로, 입력된 음성에 대한 

음성 파라미터들의 열을 전이를 갖는 상태들의 열로써 

표현한 모델이다. HMM 의 기본적인 구성요소는 다음과 

같다

은닉마르코프모델 入는 5가지 구성요소 (S, V, n, A, B) 

로 구성 되어 있다. S는 N개의 상태들인 S, S" Sn을

나타낸다. 卩는 M개의 출력 심벌들인 気2, 靛을 나

타낸다. "는 초기줄력확률을 나타내는 벡터인 (m, 血, 

血)을 나타내며, 7t；=P(S;(l))을 의미한다. /는 상태전이 

확률을 나타내는 행렬로, A = \<.i, jMN을 나타내

며, 缶, = P(s" +l)|s,《t))을 의미한다. B는 관측심벌에 대 

한 출력확률로, 如］, IMz'MN, 을 나타내는

행렬을 나타내며, 如 =P(房(圳並))을 의미한다. 관측열 

은 0 = (。" 02，…,。打을 나타내며,。，는 Vi&V 이다.

인식모델 A•가 주어졌을 때, 관측열 O의 출력확률은 전 

향-후향방법(forward-backward)이나 Viterbi알고리즘을 이 

용해서 구해진다. 전향-후향방법은 EM(estimation max- 
imization)에 기반한 방법으로, 모든 가능한 상태열들에 

대해서 동시에 최대 확률값을 갖도록 모델의 파라미터를 

갱신한다. 이에 반해서, Viterbi방법은 동적 프로그래밍 

방법에 기반하여 최적 상태열에 대해서 출력확률이 최대 

화되도록 학습한다. 3개의 상태를 갖는 음소 모델과 음소 

모델의 접속을 통해서 얻어진 단어모델의 예는 그림 1과 

2오} 갇다.

그림 1. 상태 간 jump가 없는 세 개 의 상태 를 갖는 음소모델

9

그림 2. 음소모델들을 접속한 단어모델

2.2 FVQ에 기 반한 DHMM
FVQ-DHMM⑻은 DHMM의 변형된 모델로, 한 상태 

에서의 출력확률은 입력패턴에 대해서 K개의 근접 코드 

워드들에 대한 출력확률과 각 코드워드에 대한 가중치들 

의 선형 결합형태로 추정된다. FVQ-DHMM의 가중치 

값은 퍼지 목적 함수에 의해서 유도되는데, 이 함수의 인 

수로는 입력패턴과 해당 코드워드간의 거리를 사용한다• 

FVQ-DHMM의 정의는 아래와 같다.

FVQ는 mixture Gaussian VQ(vector quantization)의 단 

순화된 형태로 볼 수 있다. d(Xi, 祈)는 입력패턴 元와 코 

드워드벡터 Vj 간의 Euclidean거리를 나타낸다. FVQ는 

입력패턴 元에 대해서 아래의 수식에 의해 출력 벡터 o,= 

(必|, ”勾2, "以)를 얻는다.

m., =| E Id(xi,希)侧兄，切"-。「‘

where, v)=YL (x^-Vp)2 (D
t>= I

위의 수식(1)에서, f는 퍼지 정도(degree of fuzzy)를 나 

타내는 상수이며, 벡터 花는 아래의 퍼지 목적 함수를 최 

소화하는 nn, M으로 결 정 된 다.

T M
E L <• (2)
i = I j — I

花를 구성하는 각 요소들은 양의 실수값을 가지며, 그 

함은 1 이 다.

관측값이 퍼지값일 때, 관측열은 확률 벡터들의 열이 

다. 퍼 지 관측열을 O로 정 의 하면, O를 구성 하는 &는 0{ = 

(»命, mi-L, .... 로 나타낸다. 이러한 퍼지 관측열을 줄 

력확률의 계산식에 반영하기 위해서 기존의 출력식을 아 

래의 식과 같이 변형한다.

<0i(i) = E Mij • bij (3)

위의 변형된 출력 확률식을 이용해서 Viterbi알고리즘 

에서 시점 t에서의 전향 확률값에 대한 계산식은 아래와 

같다.

at(i) = max,ssn 1-1(0 • ctijI w»(7), 2<.t<.T, 1 <.j<.N (4)

여기서, ai(/) = 7i;co'(z), 이다. 최종적인 출력결과는 

이 된다•

2.3 FVQ8HMM의 문제점

앞서 언급한 바와 같이, FVQ-DHMM의 성능은 입력 

패턴에 대한 코드워드 벡터와의 거리에 기반한 가중치와 

상태별 출력확률이라는 두 개의 요소에 의존하게 된다. 

이러한 요소들이 FVQ-DHMM의 성능에 미치는 영향과 

그 해결방법을 고려해 보기로 한다•

먼저 FVQ-DHMM에서 출력확률의 계산과정을 살펴 

보기로 하자. FVQ-DHMM에서 한 상태에서의 최종 출 

력값은 입력 패턴에 대한 K개의 인접 코드워드들에 대한 

출력확률과 그들의 기여도의 곱에 대한 합의 형태로 표 
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현뇐가、。［더한 겅辛. 상대별 출럭확률은 이 E 모넨의 학 

솝과성에 의해서 丄정되七 요소인 상태별 코느위 W 의 츨 

력확률에 영 향을 받기 보다는 출력확률을 반영 할 기 여 노 

渚 나타니는 요소에 보다 의존석이 된다. 따라서. 궁극적 

으고 FVQ-DHMM의 성능향상을 위해서 학습과정애 시 

보다 강인 한 출력확률의 추정 과 최종 출녁확률의 추정 

시 사용될 각 코느워드의 반영 기여도를 보다 정확하게 

계산하는 깃이 필요하게 됨을 알 수 있다. 이를 위해서 본 

논문에 서 는 코드워 드의 성 확한 반영 기 여 도의 추정 을 위 

해서 코드워드 의존 거리 정규화(CDDN：codeword-depen
dent distance normalization)와 상태별로 강인한 출력확 

률을 얻기 위한 방법으로 퍼지함수에 기반한 평활화 방 

법을 제 안하고자 한다.

FVQ-DHMM에서 K개의 인접한 코드워드들의 출력확 

률 반영을 위해서 사용되는 기여도는 거리(distance)에 기 

반한다. 입 력 패 턴과 코드워 드 벡 터 간의 거 리 를 위 한 척 도 

로는 유클리디언(Euclidean)거리를 사용한다. 이러한 거 

리척도는 상대적인 거리를 나타낼 뿐, 계산된 상대적 거 

리가 해당 코드워드의 거리분포를 고려할 때 어느 정도 

가 되는지를 고려하지 못하고 있다. 즉, 코드워드별 거리 

에 대한 기준으로 볼 때, 상대거리는 그 거리값이 달라질 

수 있으며 보다 정확한 기여도 계산을 위해서는 코드워 

드별 특성 을 반영 하도록 계 산된 상대 거 리값을 변환하는 

것이 필요하다고 할 수 있다. 이를 위해서, 본 연구에서는 

코드북의 생성 시, 각 코드워드에 대한 모든 최적 입력 패 

턴들에 대한 평균과 분산값을 갖는 정규화 분포(normal 
distribution)로 코드워드별 거 리 분포를 모델 링하고 입 력 

패턴과 해당 코드워드간의 상대적인 거리를 코드 워드별 

분포특성을 반영한 거리로 변환하는 CDDN을 제안한다.

앞서 설명하였듯이, FVQ-DHMM 성능에 영향을 미치 

는 요소로는 입력패턴에 대한 코드워드의 기여도 이외에 

각 코드워드의 상태 내에서 의 출력확률이 있다. 상태별 

출력확률은 학습 데이타의 양에 따라서 성능차이가 나타 

난다. 특호】, 이산형 HMM의 경우, 충분한 학습자료로 학 

습되지 못할 경우 실험 시 unseen 데이타에 대해서 zero 확 

률을 나타내므로 성능저하의 원인이 되기도 한다. 따라 

서, 이러한 문제를 해결하기 위해서 상태별 출력확률을 

평활화하는 다양한 방법들이 제안되어 사용되고 있으며, 

좋은 성능을 보이고 있다. 본 논문에서는 그러한 평활화 

방법들 가운데에서 우수한 성능을 나타내고 있는 퍼지기 

반 평 활화(fuzzy based smoothing)방법을 일반화하고, 그 

중에서 instar 형태에 기반한 퍼지 평활화 방법을 제안하 

고자 한다.

퍼지 기반 평활화는 parallel 방법의 일종으로, 하나의 

입력 패턴에 대한 모든 코드워드의 기여도를 가지고 평활 

화 행렬을 작성하고, 작성된 평활화 행렬과 원래의 상태 

별 출력분포와의 곱의 형태로 평활화된 출력분포를 유도 

하게 된다. 이때, 평활화를 위해서 사용될 행렬을 유도하 

는 방식에는 instar 형태와 outstar 형태의 두 가지가 가능 

하다. 본 연구에서는 보다 향상된 설과를 보이는 instar 
방식에 의한 평활화 방법을 제안하고자 한다. 札다 자세 

한 내용은 3.2절에서 설명하고자 한다.

in. 코드워드 의존 거리 정규화와 퍼지기여도에 

기반한 출력확률 평활화

이 절에서는 2.3절에서 설명한 FVQ-DHMM과 관련된 

문제들을 해결하기 위한 방법들을 기술하고자 한다. 3.1 
절에서는 코드워드별 거리분포 특성을 반영한 코드워三 

종속 거리 정규화(CDDN)방법에 대해서 기술하며, 다음 

으로 3.2절에서는 강인한 출력확률을 추정하기 위한 방 

법으로 클래스기반 퍼지 평활화(CFS：class-based fuzzy 
smoothing)방법에 대해서 설명 하고자 한다.

3.1 코드워드의존 거리 정규화(CDDN)
FVQ-DHMM에 내재된 문제점들 가운더］, 첫 번째로 각 

코드워드에 대한 거리 분포 특성을 FVQ-DHMM의 출력 

확률 계산을 위한 각 코드워드의 가중치 계산에 반영하 

기 위한 방법으로 본 논문에서 제안된 CDDNfcodeword- 
dependent distance normalization)에 대해서 설명하고자 

한다. 기존의 FVQ-DHMM에서, 입력패턴과 코드워드 

벡터간의 거리가 유클리디언 거리 척도에 의해서 계산되 

고, 계산된 상대거리가 입력패턴의 해당 코드워드에 대 

한 가중치계산에 사용된다. 코드워드별 거 리 분포특성을 

고려하지 않고, 단순히 상대거리에 기반한 값을 사용하 

는 경우어】, 상대거리의 의미가 부적절하게 가중치 값으 

로 사용될 수 있다. 즉, 넓은 거리 분포특성을 갖는 코드 

워드에 비해 좁은 거 리 분포특성을 갖는 코드워드분포에 

서 동일한 상대거리 가 보다 높은 가중치 값을 갖는 깃이 

바람직하다. CDDN의 유도과정은 크게 3가지 과정을 거 

처서 이루어진다.

［단계 1］ 코드북 생성 시, 각 코드워드에 대한 학습 자료의 

평균 거리 분포를 위한 파라미터를 계산한다. 각 

코드워드에 대한 거리분포를 평균(“)과 분산(§) 

을 갖는 정규분포(normal distribution)라고 가정 

한다. 각 코드워드의 거리 분포에 대한 평균과 

분산에 대 한 계산식 은 아래 와 같다.

ia = — E (5)
Pi P

1 P，

箫=33―E (d(K(n 焉0))-(6) 
{r/— 1J p

【단계 2］ 하나의 입력패턴에 대한 코드워드와의 유클리디 

언 거리를 계산한다. 계산된 거리를 단계 1에서 

계산된 각 코드워드별 거리에 대한 평균값과 분 

산값을 이용해서 코드워드 종속 정규화된 확률 

값으로 변환한다.
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P(Xi(l). C(!))=■ CXp------------------------- ( /)

여기서, /는 Z번째 고드워느를 나타내는 색인이녀, 爲는 

시점 /에서의 입력패턴이나.

【단게 3] 단계 2에서 계산된 확률값을 읍수값을 갖는 로.-7 
함수를 적용해서 거리값으로 변환한다. 이때 계 

산뇐 거리값이 코드워드 종속 정규화된 거리값 

을 나타낸다’ 확률에 대 한 거 리값으로 음수 로그 

함수를 사용한 이유는, 단계 1에서 코드워드에 

대한 거리분포의 모델과의 호환성을 유지하기 

위해서 사용하였다.

Ds(xi, c(i))= -loge P(xt, c(i)) (8)

[단계 4] 단계 3에서 계산된 거 리값을 FVQ-DHMM을 위 

한 입력패턴에 대한 코드워드의 가중치를 계산 

하는 위의 식(1)에 대입된다. 이후의 처리과정은 

FVQ-DHMM에서의 출력확률 추정 과정과 동일 

하다.

CDDN에 사용될 파라미 터 인 각 코드워 드의 평 균과 분 

산의 값은 코드북 생성과정 어서 생 성 되므로, 인식시 에 

별도의 계산이 불필요하다. 각 코드워드의 거리에 대한 

확률모델은 정규분포로 가정하였으며, 이러한 가정에 기 

반하여 확률과 거리와의 변환을 위해서 그러한 분포특성 

을 반영하는 음수 로그함수로의 변환식을 사용하였다. 

즉，확률과 거리와의 변환식노 Gaussian함수의 특성을 갖 

는 모델링 방법으로 변환됨을 의미한다. 제안된 CDDN 

의 전체적인 처리과정은 아래의 그림 3과 같다.

3.2 클래스기반 퍼지 평활화(CFS)
앞서 설명하였듯이, 이산형 DHMM의 경우 부족한 학 

습 데 이 타로 인해 서 zero확률을 갖는 출력확률이 존재 함 

。一로써 전체적인 인식율을 저하시키는 문제가 있다 이러 

힌 무.제 를 해 결 하기 위 해서 다양한 평 활하 방법 들 -floor- 
ing, co-occurrence, fuzzy smoothing - °] 제 안되 어 사용되 

고 있으며, 이 가운데에서 퍼지에 기반한 평활화가 다튼 

방법들에 비해서 향상된 인식율을 나타내는 것으로 알려 

져 있다. 본 절에서는 퍼지를 이용한 평활화 방법을 일반 

화하고, 이러한 방법들 가운데서 instar에 기반한 방법을 

중심으로 기술하고자 한다.

3.2.1 클래스 기반 퍼지평활화의 정의

퍼지에 기반한 평활화 방법으로는 Koo에 의해서 제안된 

퍼지 평활화 방법⑸이 있으며, 이러한 방법은 학습자료를 

대상으로 최적 코드워드별로 자료들을 분류하고, 각 코 

드워드들에대한 입력패턴들의 평균 거리값을 계산하고, 

이 값을 퍼지 행 렬을 유도하기 위해서 사용한다• 이 방법 

은 여러 실험에서 다른 평활화 방법에 비해서 좋은 성능 

을 나타내는 것으로 알려져 있다[이[10]. 본 연구에서는 이 

러한 퍼지 평활화 방법을 보다 일반화(generalization)시 

키기 위해서, 클래스 기반 퍼지 평활화(CFS：class-based 
fuzzy smoothing)라고 명 명 하고, CFS를 정 의 하고자 한다.

여기서, 클래스(class)란 "하나의 코드워드에 최적으로 

사상되는 입력패턴들의 집합"을 의미하며, 클래스 거리 

(class distance)란 "클래스 내에 있는 모든 입력패턴과 코 

드워드간의 거리에 대한 평균값”을 의미한다. CFS는 그 

형태에 따라서 instar와 outstar 형태로 나뉘어지며, 그 형 

태는 아래의 그림 4와 같다.

>("))『［一岫票一过

\ — transform the probability
\、 V to the codeword-dependent

，--/.\、 distance
--- 弋

一 "*))

I 而))=To&(P(玲为)))

FVQ based output probability modeling

그림 3. 코드워드 종속 거 리 정 규화(CDDN)의 수행과정

outstar structure instar structure

그림 4. CFS의 유형(inslai■와 out이ar사'orm)

위의 그림 4에서 filled-circle은 클래스를 나타내며, 화 

살표는 클래스간의 근접관계를 나타낸다. 화살표의 소스 

(source)부분이 최적 클래스를 나타내고, target 부분이 최 

적클래스가 주어졌을 때의 다른 클래스의 기여도를 나타 

내게 된다. Outstar 형태의 경우, 최적 클래스 i7\ 주어졌 

을 때, 클래스 /에 대한 다른 클래스들의 퍼지 기여도를 

나타낸다. 반면, Instar의 경우는 다른 클래스들이 최적일 

때, /번째 클래 스의 기 여 도를 나타낸다. 두 방법 간의 차이 
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는 출력확률의 핑활화 시, 최적의 클래스가 주어졌을때 

다른 클래스들의 기여도의 관점에서 출력확률에 대한 평 

활화를 할 것인가. 아니면 다른 클래스들의 관점에서 한 

클래스에 대 한 기여도를 중심으로 평활화를 할 것인가에 

대한 것이다. 앞서 언급한 Koo⑸가 제안한 퍼지 평활화 

방법은 Oustar 형태이고, 본 연구에서는 Instar 방법을 제 

안하고자 한다.

3.2.2 CFS의 유형 ： 访寸叙-('0卩11과 0机寸"-1'0「111
먼저, CFS방법 가운데에서 oustar 형태에 해당되는 Koo 

에 의해서 제안된 평활화 방법을 설명하기로 한다. 이 방 

법은 FVQ(fuzzy vector quantization)에서 사용되는 퍼지 

목적함수를 사용하여 평활화 행렬을 계산하고, 평활화 

행렬과 상태의 출력빈도를 곱해서 최종적인 평활화 출력 

확률을 계산하는 방법이다. FVQ에 기반한 상태 모델링 

의 경우, 상태에 대응되는 특징 파라미터에 대해서 모든 

코드워드와의 거리를 계산한 후, 각 코드워드와의 거리 

를 퍼지목적 함수의 입력으로 사용하여 입력패턴에 대한 

코드워드들의 퍼지 기여도를 계산하게 된다. 퍼지 평활 

화는 이러한 방법을 응용한 것으로, 입럭패턴에 대한 최 

적 코드워드별로 입력패턴을 묶고, 이러한 패턴들의 집 

합과 코드북의 모든 코드워드간의 평균거리를 구한 후, 

이러한 패턴집합과 코드워드간의 평균 거리값을 퍼지목 

적 함수의 입 력으로 사용한다. 평활화 행 렬 丁는 다음의 수 

식을 이용해서 추정된다.

M -1

圮= E 〃)/d(G, 까)
Jt = l

where, i, j = 1, 2, M (9)

이렇게 유도된 퍼지행렬에 원래의 상태별 출력확률을 

곱해서 최종적 인 평활화된 코드워 드의 출력확률을 구하 

게 된다.

&=鱼(於•偽) (10)
«= I

이 방법은 하나의 코드워드를 중심으로 수집된 입력자 

료들로 구성된 하나의 클래스가 주어졌을 때, 다른 코드 

워드들과 이 클래스간의 거리값을 구하고 이 값에 퍼지 

목적 함수를 적용해서 주어 진 클래 스에 대한 코드워드들 

의 평활화값을 유도하는 방식으로, 하나의 클래스에 대 

한 코드워드들의 근접도가 출력확률의 평활화를 위한 요 

건으로 이용된 경우이다.

이러한 경우와는 달리, instar형태의 CFS에서는 하나의 

코드워드에 대한 평활화 값을 다음과 같이 정의한다. 한 

코드워드 z•의 출력확률은 식 (11)과 같이 조건부 확률의 

합으로 기술할 수 있다.

1)이 데이터는 ETRI에서 제공된 것 입니다.

bi = £ P(iIk) - bk (11)
k=\

PGE)는 为번째 코드워드가 존재할 때 코드워드 /의 출 

력확률로 为번째 코드워드와 가장 가까운 입력패턴의 빈 

도비율로써 평활화를 위해서 사용된다. 여기서, PG伙)가 

instar형태를 갖게 되며, 이 값은 为번째 코드워드에 해당 

되는 클래스에 대한，번째 코드워드의 기여도라는 의미 

로 사용된다. 앞에서 설명한 outstar방법은 하나의 코드 

워드에 대응되는 클래스에 대해 다른 코드워드의 기여도 

와 상태에서의 코드워드의 빈도의 곱으로 한 코드워드에 

대한 출력확률을 평활화 하는 반면,Instar형태에서는，번 

째 코드워드의 출력확률의 평활화 과정은 다른 클래스들 

에 대한，번째 코드워드들의 기여도와 해당 클래스의 코 

드워드의 출력확률의 곱에 대한 합의 형태로 유도된다. 

이 방법은 코드워드의 출력확률 평활화에 영향을 주는 

것으로, 다른 코드워드의 관점에서 해당 코드워드와의 

관계를 고려하는 것이 해당 코드워드의 관점에서 다른 

코드워드와의 관계를 고려하는 것보다 평활화에 중요하 

다는 것을 나타낸다. Outstar형태와 instar형태에 의한 평 

활화를 통한 인식실험은 4.2절에서 기술하기로 한다.

N. 실험 및 결과

4.1 실험환경
본 연구에서 제안한 방법의 성능 평가를 위해서 다른 남 

자 17명의 화자가 2회씩 발성한 115개의 단어。(총 3910 

개)를 대상으로 실험하였다. 학습을 위해서 12명이 2회씩 

발성한 자료를 사용하였으며, 실험을 위해서 나머지 5명 

이 2회씩 발성 한 자료를 사용하였다.

음성인식을 위해서 사용된 단위는 문맥독립음소단위(con- 
text-independent phoneme like unit)이다. 115단어로부터 

얻어진 49개의 음소모델을 사용하였다. 각각의 음소모델 

은 3개의 상태를 갖는 상태간 점프를 허용되지 않은 left- 

to-right모델을 사용하였다. 실험에 사용한 특징 파라미터 

는 14차 멜켑스트럼 계수, 14차 델타 멜켑스트럼 계수와 

(energy + delta-energy)를 함께 사용하였다. 멜켑스트럼 계 

수는 선형 예측 계수를 구한 뒤 Oppenheim이 제 안한 양선 

형 변환(bilinear transformationally 통해 구하였으며, 

주파수의 warping을 위한 변수값은 0.64를 사용하였다. 

델타 파라미터는 차분 멜켑스트럼 (differenced mel-cepst- 

rum)과 차분 에너지(differenced energy)[!2]를 사용하였으 

며, 차분창(difference window)의 크기 는 5로 정 하였다.

입력 파라미터의 벡터 양자화를 위해서 일반적으로 널 

리 사용하는 LBG[13]방법을 사용하였다. 멜켑스트럼과 

델타 멜켑스트럼의 경우 각각 256의 코드워드를 사용하 

였으며, 에너지와 델타 에너지의 경우는 64의 코드워드 
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를 갖는 단일 코드북을 사용하였다. 코드북의 종료 조건 

은 1.0e-6으로 정하였으며, HMM의 각 상태에서 관측되 

지 못한 심벌의 출력 확률값으로 LOe-5를 사용하였다. 특 

싱 파라미터 추출을 위한 분석 조긴은 표 1과 갇다.

표 1.실험 환경

sampling rate 16kHz preemphasis L0-297Z 니

analysis 20 msec (320 points) shift interval 10 msec (160 points)

feature
mel-cepstrum(14)

codebook 
size

mel-cepstrum(256)
delta-mel-cepstrum(l 4) delta-mel-cepstrum(256)

parameters energy 4 delta-energy(2) energy +delta-encrgy(6)

인식 시스템은 크게 학습단계와 실험단계로 나뉘어지 

며, 학습단계는 다시 코드워드 작성부와 모델 학습부의 

두 부분으로 구성되어 있다. 코드워드 작성부의 경우 학 

습 데이타를 대상으로 특징 파라미터를 추출하고 LBG 
방법에 따라 코드북을 작성하는 부분이다• 모델 학습부 

에서는 문맥독립 유사 음소 모델을 접속하여 단어모델을 

구성하고 단어별 학습자료를 이용해서 유사음소모델을 

학습하게 된다. 유사음소모델의 학습을 위해서 segmental 

K-mcans방법［14］을 사용하였다. 학습과정을 살펴보면, 

단어별 음성 자료로부터 특징을 추출한 뒤, 이를 양자화 

하여 코드워드의 열로 변환한다. 변환된 파라미터별 코 

드워드 열을 사용하여 유사음소모델 파라미터의 학습이 

이루어지며, 종료조건이 만족될 때까지 학습과정을 반복 

하게 된匸+. 일단 모델의 학습이 이루어지면, 실험 데이타 

에 대한 성능 평가를 위해서 학습과 동일한 과정으로 입 

력 패턴을 코드 열로 변환하고 각 단어모델별 입력 패턴 

의 출력 확률을 계산 후, 이들 중 가장 큰 것을 해당 단어 

로 선정하여 출력한다. 인식 시스템의 선체직인 구성도 

는 아래의 그림 5와 같다.

4.2 실험결과
4.2.1 출력확률의 클래스 기반 퍼지 평활화에 따른 인식

제안된 방법의 성능평가를 위해서 기존의 평활화 방버 

들과 비교평가를 수행하였다. 기본적으로 널리 사용되느 

fleering방범 을 기 早 시 스템(base system)으로 하여 다른• 

방법들과의 인식율 측면에서 성능비교를 하였다. 세안된 

instar 형태의 평활화 방법의 특성을 보이기 위해서, 기손 

의 FVQ-DHMM을 대상으로 실험하였다.

선형적 동시출현 평활화의 경우, 평활화행렬을 계산하 

기 위해서 각 상태에서 얻어진 출력확률을 모두 고려하 

고 있으나、제안된 방법에서는 상태 의존적인 코드워드 

간의 동시 존재 가능성만을 고려하고 있다. 퍼지 평활화 

와 제 안된 방법 의 경우 퍼지 인수(fuzziness factor)의 값은 

예비실험을 통해서 좋은 성능을 보인 1.5로 사용하였다. 

실험 결과는 표 2와 같다

표 2. 제안된 방법과 기존 방법들간의 성능비교 (%)

Flooring co-occurrence outstar-CFS instar-CFS
인식율 94.3% 95.8% 97.1% 98.6%

실험결과, 기준이 되는 flooring방법(1.0-e6)값을 사용한 

방법에 비해서 제안된 방법이 75.4% 우수하였으며, 퍼지 

방법의 경우 제안된 instar-형태의 CFS가 기존의 oustar- 

형태의 CFS에 비해서 55.1%의 성능향상을 보였다. 동시 

출현방법에 비해서 제안된 방법은 66.7%의 인식율 향상 

을 보임으로써 상태 의존적인 평활화가 동시출현방법과 

같은 전체 음소에 대한 평활화 방법보다 유효함을 알 수 

있었으며, CFS방법에서는 제안된 instar형태의 CFS방법 

이 기존의 oustar형태의 CFS에 비해서 평활화하는 방법 

으로 효과적임을 알 수 있었다.

Recognition Phase

그림 5. 인식시스템의 개요도
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4.2.2 FVQ-DHMM, FVQ-CDDN, 二t리 고 FVQ-CDDN- 
CFS의 성능비교

제안된 CDDN의 성능을 측정하기 우)해서, 기존의 FVQ- 
DHMM과의 성능비교 실험을 수행하였다. 실험결과는 

아래 의 -上림 6고卜 같다.

그림 6. 제안된 방법의 비교 실험 결과

기존의 FVQ방법에 CDDN을 적용한 경우(FVQ-CDDN) 
에 95.7%의 인식율을 얻었으며, FVQ에 oustar형태의 퍼 

지평활화를 적용한 FVQ-CDDN-OFS의 경우 97.5%의 

인식율을 나타내었다. 제안된 instar형태의 퍼지 평활화 

(FVQ-CDDN-IFS)를 적용한 경우 98.8%의 인식율을 보 

이므로써, FVQ-DHMM에 비해서 4.5%의 인식율 향상을 

보였으며, 클래스 기반 퍼지 평활화 방법에 있어서는 in
star 방법이 oustar 방법에 비해서 1.3%의 인식율 향상을 

나타내었다. 이러한 실험을 통해서, FVQ-DHMM의 성 

능향상을 위해서 거리척도의 경우 코드워드의 거리 분포 

특성을 고려한 CDDN이 유효함을 알 수 있었으며, 아울 

러, 출력확률의 평활화를 위한 방법으로 제안된 instar 형 

태의 퍼지 평활화 방법이 FVQ-DHMM의 성능향상에 기 

여함을 확인할 수 있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 FVQ-DHMM에서 강인한 출력확률의 

추정을 위해서 코드워드 종속 거리 정규화와 출력확률에 

대한 instar 형태의 퍼지 평활화 방법을 제안하였다. FVQ- 
DHMM에서 한 상태에서의 최종 출력값은 입력패턴에 

대 한 K개 의 인접 코드워 드들에 대 한 출력 확률과 그들의 

기여도의 곱에 대한 합의 형태로 표현된다. 이러한 경우, 

상태별 출력확률은 이미 모델의 학습과정에 의해서 고정 

되는 요소인 상태별 코드워드의 출력확률과 출력확률을 

반영할 기여도에 의존하게 된다. 따라서, FVQ-DHMM 
의 성능향상을 위해서는 학습과정에서 보다 강인한 출력 

확률을 추정하는 것과 최종 출력확률의 추정에서 사용될 

각 코드워드의 반영 기여도를 보다 정확하게 계산하는 

과정이 필요하게 된다. 이를 위해서 본 논문에서는 코드 

워드의 반영 기여도의 정확한 추정을 위해서 코드워드 

의존 거 리 정규화(CDDN)방법 과 상태별로 강인 한 출럭 

확률을 얻기 위한 방법으로 instar 형태의 클래스 기반 퍼 

지 평활화(CFS) 방법을 제안하였다’

실험결과, 제안된 CDDN을 적용한 방법이 기존의 FVQ- 
DHMM에 비해 24%의 오인식률 감소가 있었으며, 상태 

별 출력분포에 대해서 평활화를 적용한 경우 79%의 오 

식율을 감소 시킴을 알 수 있었다. 이러한 실험들을 통해 

서, 코드워드 의존 거리 정규화와 instar형태의 출력확률 

퍼지 평활화방법이 인식율 향상에 기여함을 알 수 있었 

으며, 결과적으로 제안된 방법들이 FVQ-DHMM을 위한 

강인 한 출력 확률의 추정 을 위 한 대 안으로 사용 가능함을 

알 수 있었다. 향후 연구로는 대어휘와 연속음성을 대상 

으로 제안된 방법 의 유효성 을 평 가해 보고자 한다.
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