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요 약

본 논문에서는 이산적인 HMM(Hidden Markov Model)을 이용한 고립단어 인식 시스템에서 입력특징벡터의 변별력을 

향상시키기 위해 수정된 집단화 알고리듬을 제안하므로써 K-means나 LBG 알고리듬을 이용한 기존의 HMM에 비헤 

2.16%의 인식율을 향상시켰다. 또한 HMM학습과정에서 불충분한 학습데이타로 인해 발생되는 인식율저하의 문제를 해소 

하기 위해 확를적으로 개선된 smoothing 기법을 제안하므로써 화자독립 실험에서 3.07%의 인식율을 향상시켰다.

본 눈문에서 제안한 두가지 알고리듬을 모두 적용하여 최종적으로 실험한 VQ/HMM에서는 기존의 방식에 비해 화자독 

립 인식실험 결과 평균 인식율이 4.66% 개선되었다•

ABSTRACT

In this paper, a modified clustering algonthni is proposed to improve the discrimination of discrete HMM(Hidden 

Maikov Model), so that it has increased recognition rate of 2.16% in comparison with the original HMM using the 

K-meaos or LBG algorithm. And, for preventing the decrease of tecognitioa rate because of insufficient training data at 

the training scheme of HMM, a modified probabilistic smoothing method is proposed, which has increased recognition rate 

of 3.07% fbr the speaker-mdependent case.

In the experiment applied the two proposed algorithms, the average rate of recognition has increased 4.66% for the 

speaker-independent case in comparison with that of original VQ/HMM.

I. 서 론

음성은 인간의 가장 자연스러운 의사소통 수단이다. 

따라서 음성인식은 인간과 기계간의 자연스런 의사소통 

을 이틀 인터페이스를 제공한다.

현재 연구되어지고 있는 음성인식의 방법으로는 벡터 

양자화(Vector Quantization), 시간적인 정합을 이용한 

DTW(Dynamic Time Warping) 알고리듬, 확률적인 방법 

으로 잘 알려진 Hidden Markov Model(HMM), 그리고 신 

경망에 의한 인식 등이 있다. 그 중에서도 HMM은 음성 

의 시간적인 변이성을 통계적인 확률모델로 분석하므로 

써 높은 인식율을 보여 1980년대 이후 활발한 연구가 진 

행되어져 오고 있으며 최근에는 신경망과 함께 결합하여 

다양하게 연구되고 있다

그러나 HMM은 관측 시퀀스가 사실이라는 가정하에 이 

에 대한 출력 확률을 최대로 하기 위한 학습 알고리듬을 

적용하는 것이므로 실제 학습하고자하는 데이터가 불충 

분하면 인식율을 저하시키게 된다［0

또한 HMM 입력패턴의 벡터양자화를 위한 집단화 알고 

리듬으로써 흔히 이용되는 K-means나 LBG 등의 알고리 

듬은 모든 입력 패턴에 대해 벡터축상에서 최소 유클리드 

거리를 갖도록 임의의 수의 클러스터로 집단화하므로 발생 

빈도가 높고 유사도가 큰 입력벡터에 대해 변별력을 상대 

적으로 저하시켜 결국 HMM에서의 인식율을 저하시킨다.

따라서 본 논문에서는 VQ/HMM을 기초한 음성인식시 

스템에서 확률적으로 개선된 smoothing 기법을 적용하여 

학습데이터의 불충분으로 인한 인식율 저하문제를 해결 

하乳 비선형적으로 수정된 집단화 알고리듬을 통해 많은 

입력 패턴벡터가 좁은 영역내에 밀집될 경우에 대한 패턴 

벡터간의 변별력을 향상시켜 HMM에서의 인식율을 개선 

하기 위한 집단화 알고리듬에 대한 연구 및 실험을 하였다.

II. VQ/HMM익 기본이론

1. Vector Quantization
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벡터 양자화는 무한한 수의 특징 벡터를 유한한 수의 

이산 벡터 공간으로 사상시키는 부호화 방법으로서 1980 

년대 이후 음성인식분야에 적용되기 시작했다• 이는 입력 

된 음성신호의 많은 정보량을 상대적으로 매우 적은 수 

의 코드벡터들로 사상시킴으로써 정보량을 줄이고 이에 

따른 연산량을 감소시키는 효과를 갖는다2]. 그러나 이러한 

과정에서 정보의 손실이 발생하며 이를 양자화 오차라 

한다. 따라서 이를 최소화할 수 있는 최적의 코드벡터를 

생성하는 집단화(clustering) 알고리듬이 중요시되고 있다•

자율학습에 의한 집단화 알고리듬으로는 동적 집단화 

(Dynamic clustering) 와 계층적 집단화(Hierarchical cluster 

-ing)의 두 가지의 기본 형태로 나누어 볼 수 있다. 동적 

집단화 방법은 정해진 클러스터의 수에 따라 입력된 모 

든 특징 벡터들이 안정된 분할을 이를 때까지 반복적으 

로 클러스터 멤버와 클러스터 중심값을 갱신하는 것으로 

써 특히 음성 신호처리 분야에서의 특징 벡터 집단화 알 

고리즘으로 널리 이용되고 있다]2][3).

본 논문에서는 이산적인 HMM에서 일반적으로 많이 

이용되는 동적 집단화 방법으로써 K-means 알고리듬을 

이용하여 제안한 알고리듬과의 인식율을 비교하였다.

2. Hidden Markov Model

HMM은 관측할 수 없는 “hidden” process와 음성 신 

호로부터 이러한 hidden process의 상태로 유도되는 음향 

학적 벡터를 연결하는 관측 과정(observation ptocesg)으로 

구성된다. 따라서 HMM에서는 관측할 수 없는 음성의 

통계적인 특성을 관측 가능한 벡터열을 통해 추정하므로 

써 음성의 통계적인 변이성을 잘 반영하고 있다

임의의 음성 특징벡터의 관측열 。=(。1。2...。分 이 

사실임을 가정할 때 주어진 N-states HMM 모델에서의 

상태열이 라면 결국 관측열의 확률은

다음 식 ‘⑴와 같이 주어진다.

P(이 如D = 爲技婦垢(。1)七,温盘。2)-

=爲亦"人(。，) ⑴

위의 식 (1)에서의 관측벡터에 대한 전향변수를 

a^i) = P(.o1o2...ol, ^=汀人) 로 정의하면 다음의 과정 

을 통해 식 (2)와 같이 관측열의 확률을 구할 수 있다.

[ X。心)a争S+i)

여기서, 1 < t T-1 , \ M j M N

/> (이 人) = 養1 a 罚 (2)

또한 후향변수를 &(伊=0(。,+ 1。,+ 2...”|们=很)로 

정의할 때 다음의 과정을 통해 식 (3)과 같이 관측열의 

확률을 얻을 수 있다.

&0)=池<0,+])£,+ 1(力 (3)

여기서"=T-l,T-2..........1 , 1 Mi M N

임의의 관측열의 확률을 최대로 하기위한 HMM 학습 

알고리 듬으로는 일 반적 으로 Maximum Likelihood Estim- 

ation (MLE)을 이용한다. 여기서는 Baum에의해 확률적 

으로 증명된 Baum-Welch 재추정 알고리듬을 적용하여 

주어진 모델의 확률을 최대로하여 학습한다[6】. 모델 파 

라미터의 재추정식은 다음 식 (4)(5)(6)와 같이 표현된다.

0=一瓦-----
當、a心)

_ 話 S내 

(4)

(5)

(6)

巻&) B$)

aij~ JL
犯们-问87(。

_ £以£)8心)认아・以)

b心上'--------------

식 (6)에서 표현한 관측심볼의 출력확를에서 &施함수 

는 다음 식 (7)로 정리되며 点는 관측열에서 관측심볼이 

존재할 경우에 한해 확롤값을 추정하는 결과를 가져온다.

J , 忠* ) (7)

\ 0 . 。产 0* /

결국, HMM모델의 음성인식 과정은 주어진 관측열에 

대한 최대 확률분포를 갖는 모델을 결정하는 것으로 이 

루어진다. 여기서 전朝후향확률에 의한 연산을 이용하여 

상태경로를 추적하는 경우 인식율이 다소 우수한 반면 

주어진 모든 상태에서의 출력 심볼의 확률을 전부 추정 

하므로 계산량과 복잡도가 증가한다. 따라서 실시간을 요구 

하는 인식과정에서는 일반적으로 동적 프로그램 기술로서 

잘 알려진 Viterbi decoding 방법을 이용하여 상태경로의 

변이와 최적의 모델을 추정함으로써 인식할 수 있다[6].

III. 제안한 화자독립 VQ/HMM 알고리듬

1. Discriminative Pattern Clustering 알고리듬 

일반적으로 이산적인 HMM의 Vector Quantizer에서 

codebook을 생성하기 위한 알고리듬으로는 Lloyd 알고리 

듬으로 잘 알려진 K-means 알고리듬을 널리 이용한다. 

K-means 알고리듬의 기본이론은 무한히 많은 수의 입력 

벡터를 미리 정해진 K개의 대표값(중심값)으로 사상시키 

는 집단화 알고리듬으로써 임의의 입력벡터에 대한 

Vector Quantizer의 양자화에러를 최소로하기 위해 반복 

적으로 클러스터의 중심값을 갱신하는 알고리듬이다 

[1][4]. 여기서의 Distortion 측정방법으로는 주로 벡터간
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의 유클리드 거리에 의해 연산되며 적절한 연산량과 그 

다지 성능면에서 나쁘지 않다는 이유로 일반적인 hmm 
의 입력단에서 널리 이용되어왔다.

그러나 이러한 K-means 알고리듬의 경우 유일한 

codeword로 집단화되지 못하고 초기치의 설정에따라 국 

부최소치를 갖기도 하는 등 단점을 갖는다卩］. 따라서 이 

를 개선하기 위한 수정된 집단화 알고리듬들이 발표되었 

으며 그 대표적인 방식으로는 LBG 알고리듬을 들 수 있 

다(】］. LBG 알고리듬은 반복적으로 클러스터를 분할하는 

알고리듬으로써 K-means 알고리듬에서의 초기치 설정 문 

제를 해결하기 위해 모든 입력벡터를 하나의 클러스터로 

집단화하여 초기 중심값을 설정한 후 매 반복횟수마다 

현재의 클러스터들의 중심값을 이동시켜 분할한다• 결국 

분할과정이 m번 진행되면 2" 개의 클러스터를 만들게되 

고 미리 정해진 수 K개의 안정된 분할을 이를때까지 반 

복된다. 다음은 LBG알고리듬에 의한 집단화 과정을 단계 

별로 살펴본 것이다.

step 1> Initialization : 모든 입력벡터에 대한 하나의 

중심값을 설정한다.

V
c曾 = 효｝— where, NT- 모든 입력벡터의 수

Nt
C曾 : 초기 중심값

step 2> Spliting : 각 클러스터의 중심값을 이동시켜 

둘로 분할한다

£»+ = c的1 + 时 0.01 M e M 0.05

*>-=职(1一 e) k= 1. 2,……

step 3> Clustering : 모든 입력벡터에 대한 분할된 각 

클러스터와의 유클리드 거리를 측정하여 가장 작은 거리 

를 갖는 클러스터의 멤버벡터로 집단화한다•

F = arg?in 心、c，约

step 4그 Centr&d update : 각 클러스터의 멤버벡터를 

통해 클러스터의 중심점을 갱신한다.

啤=击为3

where, N* • : S *• 에 소속된 멤버의 수

step 5> Termination 1 : 오차의 갱신값이 설정된 임계 

값 이하이면 step 6 을 수행하고 그렇지 않으면 step 3 

으로 되돌아간다.

step 6> Termination 2 : 정해진 수의 클러스터로 분할 

되었으면 작업을 종료하고, 그렇지 않으면 step 2 로 되 

돌아가 반복하여 수행한다.

본 논문에서 제안하고 있는 비선형적 집단화 알고리듬 

은 LBG 알고리듬과 유사한 과정을 통해 집단화하는 분 

핼(spliting) 알고리듬이라 할 수 있으나 분할 조건을 반복 

횟수마다 무조건적으로 클러스터의 수를 두배수로 증가 

시키는 분할기법과는 달리 각 클러스터에 대한 멤버벡터 

의 수에 의거하여 최대 멤버벡터를 갖는 클러스터만을 

재분할하는 것으로써 분할이 종료되면 비교적 모든 클러 

스터들의 멤버벡터의 수가 균등한 분포를 갖게된다. 따라 

서 일반적인 집단화 알고리듬과 같이 유클리드 거리만을 

최소화하기 위해 집단화하게 되면 전체 벡터영역에서 특 

정영역에 많은 입력벡터들이 존재할 경우 이에 대한 일 

정한 갯수의 클러스터 중심값은 발생빈도가 높은 입력벡 

터들에 대해 상대적으로 저하된 변별력을 갖게되나 제안 

한 방법과 같이 입력벡터가 집중된 영역에 대해 더 많은 

클러스터 중심값을 할당하는 비선형적인 방법으로 집단 

화하면 정해진 수 K개의 클러스터는 모든 입력벡터에 대 

해 상대적으로 우수한 변별 특성을 갖게 된다. 즉, 발생 

빈도수가 많은 임의 입력벡터들간의 변별력을 상대적으로 

높여주는 효과를 가져오므로 통계적인 방법을 이용한 고립 

단어 음성인식분야에서 유사도가 높은 특징 파라미터간 

의 인식율을 크게 개선하는 우수한 성능을 보이게 된다.

다음은 본 논문에서 제안한 비선형적 집단화 알고리듬 

의 수행과정을 살펴본 것이다.

step 1> Initialization : 모든 입력벡터에 대한 하나의 

중심값을 설정한다.

c； = 耳— where, NT： 모든 입력벡터의 수

S, : 모든 입력벡터 %3)의 집합

step 2> Searching : 현재의 모든 클러스터 중 최대 멤 

버 수를 갖는 클러스터를 검출한다.

~k = arggax 狀对 k = 1,2,……,K

MS*)  : 嫩째 클러스터의 멤버 수

step 3> Spliting : 최대 멤버의 수를 갖는. 클러스터의 

중심값을 이동시켜 둘로 분할한다•

c* <#,+ = C》(1 + e) 0.01 M e M 0.05

c芒=(1 - e)

step 4> Clustering : 모든 입력벡터에 대한 분할된 각 

클러스터와의 유클리드 거리를 측정하여 가장 작은 거리 

를 갖는 클러스터의 멤버벡터로 집단화한다.
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r =打罕血£，))

step 5> Centroid update : 각 클러스터의 멤버벡터를 

통해 클러스터의 중심점을 갱신한다，

4=击爲.*.

where, Ne : S*.  에 소속된 멤버의 수

step 6> Termination 1 : 오차의 갱신값이 설정된 임계 

값 이하이면 step 7 을 수행하고 그렇지 않으면 step 4 

로 되돌아간다.

step 7> Tennination 2 : 정해진 수의 클러스터로 분할 

되었으면 작업을 종료하고 그렇지 않으면 step 2 로 되 

돌아가 반복하여 수행한다.

2. 제안한 DHMM-Smoothing 기법

기존의 이산적인 HMM은 주어진 관측열의 관측시퀀스 

가 사실이라는 가정하에 최대확률분포를 갖도록 Baum- 

Welch 재추정 알고리듬을 통해 학습한다. 그러므로 학습 

데이타가 불충분하여 실제 음성에서는 자주 발생하는 출 

력 심볼이 학습시 관측열에서는 나타나지 않게되면 학습 

시 관측심볼에 대한 재추정 출력확률분포가 식 (6)과 (7) 

에서 살펴본 바와 같이 관측된 심볼이 있을 경우에 한해 

학습되므로 매우 낮은 확를값으로 학습하거나 재추정된 

확를분포를 0으로 만들게 되어 HMM 인식과정에서 인식 

을 저하의 근본적인 원인이 된다따라서 학습 관측 

열의 시퀀스를 중가시키거나 상대적으로 HMM 모델의 

크기를 감소시켜 free 파라미터의 수를 작게 설정하는 

parameter tyin典과 전'체 학습데이터에 대해 이를 분할한 

또다른 파라미터에 가중치를 두어 삽입하는 deleted 

intetpoMon이 제시되고 있다｛1][句.

그러나 실제적으로 한정된 학습데이다 입력에 대해 인 

위적으로 학습 데이터 수를 중가시키는데는 한계가 있으 

며 모델의 크기를 축소하게 되면 변별력있는 학습에 제 

한올 받게 된다. 또한, deleted interpolation에 의한 HMM 

모델에서는 입력 학습데이타를 적절히 분류하여 개별적 

인 학습모델을 생성하고 각 모델에 가중치를 두어 HMM 

모델을 smoothing하므로 화자독립 음성인식에서 우수한 

인식결과를 가져오나 하나 이상의 또다른 모델을 생성할 

충분히 많은 학습데이터가 요구되며 재추정되는 모델의 

수가 많아지므로 많은 학습량과 학습시간이 요구되는 단 

점이 있다.

따라서 본 논문에서는 출력심볼의 발생확률을 재추정 

하는 과정에서 학습 관측열에서 각 심볼별 확률분포를 

통해 심볼의 출력확률을 smoothing하는 기법을 통해 

deleted interpolation에서의 모델의 중복성에 의한 연산량 

올 줄이고 불충분한 학습데이타로 인해 발생되는 인식율 

의 저하를 방지하므로써 재추정 파라미터의 신뢰성을 높 

였다.

다음 식 (8)과 ⑼는 본 논문에서 제안하고 있는 출력 

확률분포의 재추정과정에서 심볼의 발생확률을 고려한 

재추정식을 보여준다.

_ 労0如力诵) (까)

b 国 =----------- ⑻
/村心)&(分

여기서,

, , 、 관측열에서 심볼 “*가 발생할 기대치
/。，(시 = 학습 데이타 열에서의 심볼의 총 수 

if Vf, Ot^vt , then /。，(“*)  = e (9)

where, e = 0.000005

식 (9)에서 표현한 학습 심볼의 발생확률 아)은

HMM 입력단의 벡터양자화 과정에서 얻을 수 있으며 이 

는 주어진 관측열에서의 각 심볼의 발생확률을 의미한다. 

기존의 이산적인 HMM이 식 (7)에서와 같이 출력심볼의 

관측확률을 delta함수에 의해 재추정하는 반면 제안한 알고 

리듬의 경우 관측벡터열에 대한 심볼의 발생획률분포를 

인가하므로써 관측데이타가 불충분할 경우 화자의 특이성 

에 따른 인식율 저하와 학습과정에서 전혀 관측되지 않 

은 심볼에 대해 최소확률로 학습하고 확률계산시 scaling 

하므로써 관측열의 부족으로 인해 실제 발생할 수 있으 

나 관측되지 않았던 데이터에 대한 인식율을 향상시켰다.

다음 그림 1은 본 논문에서 이용하고 있는 VQ/HMM 

시스템의 전체 구성도이다.

그림 1. 전체 시스템 구성도

Fig. 1. Block-diagram of total system.

IV. 모의 실험 및 결과

본 논문에서 사용한 음성데이타는 아래 표 1과 같■이 

10개의 윈도우 명령어로 구성하였으며 남성화자 30명으 

로부터 각 3회씩 발성한 900개의 고립단어를 학습데이타 
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로 사용하였고 남성화자 22명으로부터 각 4회씩 발성하여 

얻은 880개의 고립단어를 이용하여 테스트하였다. 각 음 

성은 mono 8[KHz]로 표본화되었으며 각 샘플당 16[bit] 

의 resolution으로 디지털 변환되었다.

표 1. 모의 실험에서 사용된 고립단어
Ta 비 e 1. Isolated words used in simulation.

구분 ,0 2 3 4 5 6 7 8 _9

단어 시작 위로 아래로 오른쪽 왼쪽실행 메뉴 탭 나가기 닫기

본 논문에서 사용한 음성특징벡터로는 음성의 스펙트럼 

에 기초한 선형예측계수를 liRering이나 weighting과정을 

통해 쉽게 완화시켜 스펙트럼의 변이성을 제거하여 음성 

의 정적특성을 강조하므로써 높은 인식율을 보여주는 12 

차 Mel-frequency cepstnnn 계수(MFCC)를 이용하였다.

본 논문의 모의실험 결과는 기존의 VQ/HMM과 제안 

한 알고리듬을 적용한 이산적인 HMM에서의 화자독립 

고립단어 인식율의 비교를 위한 것으로 인식율 전반을 

향상하기 위한 고차의 delta- cepstrum 이나 power spectrum 

등의 특징 파라미터들을 생략하여 적은 연산량을 통해 

알고리듬을 비교 분석하였다.

1. 기존의 VQ/HMM에 대한 인식실험 및 결과

기존의 VQ/HMM에 의한 모의실험에서는 30명의 화자 

로부터 추출한 900개의 고립단어에 대한 12차 mel- 

frequency cepstrum 계수를 음성 특징벡터로 변환하여 

K-means 집단화 알고리듬을 이용해 128개의 코드북벡터 

를 생성하였다. 그리고 이를 중심값 벡터로 하여 입력벡 

터에 대한 유클리드 거리를 최소로 하는 중심값 벡터의 

인덱스를 출력하므로써 HMM의 입력 관측시퀀스를 만들 

게 된다. 따라서 이러한 과정으로 만들어진 각 단어별 30 

개의 관측 시퀀스는 이산적인 HMM (DHMM) 에 인가되 

어 학습되어진다.

HMM 학습과정에서는 Baum-Welch 재추정 알고리듬 

을 통해 학습하고자 흐卜는 관측시퀀스의 확률을 최대로 

한다. 이때 임계값을 줌으로써 갱신되는 모델 파라미터의 

확률들의 총합이 임계값 이하이면 재추정 알고리듬을 종 

료하여 특정 고립단어에 대한 HMM 모델을 생성한다. 

본 논문의 모의실험 과정에서는 재추정 임계값을 0.0005 

로 선정하여 각 단어별 HMM 모델을 생성하였고 22명의 

화자에 대한 880개의 고립단어로 화자독립 인식실험을 

하였다.

표 2는 기존의 일반적인 VQ/HMM을 이용한 화자독립 

실험에서의 단어별, 화자별 인식율을 나타낸 것으로 평균 

90.23%의 인식율이 나타났다.

표 6은 VQ(HMM 학습과정에서 각 단어별 모델을 생 

성하는데 소요되는 반복횟수를 나타낸 것으로 본 논문에 

서 설정하고 있는 임계값에 대해 기존의 VQ/HMM은 평 

균 417회의 반복횟수가 소요되었다.

2. 제안한 VQ/HMM에 대한 인식실험 및 결과

K-means 집단화 알고리듬을 이용한 기존의 이산적인 

HMM에서의 화자독립 고립단어 인식율에 대해 본 논문 

에서 제안한 비선형적 집단화 알고리듬을 적용하였을 경 

우의 인식율을 비교하기 위해 HMM 학습시 전처리 과정 

에서 생성된 동일한 음성특징 파라미터를 제안한 비선형 

적 집단화 알고리듬을 이용하여 128개의 codebgk을 형 

성한 후 학습과정을 통해 HMM의 각 단어별 모델을 생 

성하였다.

표 3에서는 이러한 비선형적 집단화 알고리듬을 적용 

하여 화자독립 인식실험에 대한 결과를 보여주고 있다. 

비선형 집단화 알고리듬을 적용한 본 실험에서는 92.39% 

의 인식율을 보여 기존의 VQ/HMM 에 비해 2.16% 인식 

율이 향상되었다.

또한, 불충분한 학습 데이터로부터 한정된 수의 벡터 

시퀀스를 학습할 경우 발생하는 인식율 저하를 극복하기 

위해 HMM 학습과정에서의 출력 심볼의 관측확률 재추 

정시 전체 학습 시퀀스에서의 입력 벡터에 대한 확률분 

포를 고려하여 갱신하므로써 불충분한 데이터에 대한 

HMM에서의 인식율을 보다 향상시켰다.

표 4는 기존의 VQ/HMM에 이러한 확률적인 smooth

ing 기법을 적용한 화자독립에서의 인식실험 결과를 보여 

준다. 여기서는 기존의 VQHMM에 비해 화자독립에서 

93.30%의 인식율을 보여줌으로써 3.07%의 인식을이 향 

상되었다.

표 5에서는 제안한 두가지의 개선된 알고리듬을 적용 

하여 화자독립에서의 인식실험 결과를 나타내었다. 여기 

서는 비선형적 집단화 알고리듬을 적용하여 벡터양자화 

를 취하고 확률적으로 개선된 smoothing 기법을 적용하 

므로써 기존의 VQ/HMM에 비해 4.66% 향상된 94.89% 

의 인식율을 보여준다.

또한 표 6과 표 7에서는 기존의 VQ/HMM과 제안한 

두가지의 알고리듬을 적용한 VQ/HMM에서의 학습시 각 

단어별 모델 생성을 위한 재추정 반복횟수를 나타내었다• 

제안한 알고리듬의. 경우 인식율의 향상뿐만아니라 기존 

의 VQ/HMM에 비해 동일한 임계값에서 모델 파라미터 

가 갱신되는 동적 범위를 줄여줌으로써 오히려 평균 반 

복횟수도 217회 감소한 200회의 평균 반복횟수를 보여주 

고 있다.

그림 2에서는 기존의 VQ/HMM을 이용한 화자독립 인 

식실험에서의 평균인식율과 본 논문에서 제안한 두가지 

알고리듬에 대한 각각의 평균 인식율 및 두가지 알고리 

듬을 모두 적용한 평균 인식율을 비교하고 있다.

그림 3에서는 기존의 VQ/HMM과 제안한 각 알고리듬 

을 적용한 VQ/HMM에서의 단어별 인식율을 비교하였다. 

특히 여기서는 제안한 비선형 집단화 알고리듬이 발성구 

간에 따라 유사한 단어의 변별력을 향상하는데 우수한 

성능을 가진다는 것을 잘 보여준다.

그림 4에서는 기존의 VQ/HMM과 제안한 알고리듬을 

적용하여 확률적으로 smoothing된 VQ/HMM에서의 학습 

시 단어별 반복횟수를 비교하여 나타내었다• 
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표 2. 기존의 VQ/HMM에 의한 화자독립 고립단어 인식을 
Table 2. The rate of speaker-independent isolated woid 

recognition in original VQ/HMM.

针卜
시학 

-0
위星 

J
아日로 

_2
오룐촉 

_3
읜带 실尊 

-5
허늉 

■6
电

J
나가기 닫기 

-9 A 略욜

(%)

AE 甲 가4 叩4 시4 사4 半 毕 3网 中 3申。 95.00

AF 비4 平 샿4 괴4 4K 孕 氷 *4 *4 3^40 90.00

AG 平 平 4/4 孕 솩4 甲 硏 샤4 *4 39/40 97S0

AH 챡4 平 식4 ◎ 半 카4 平 솨4 39/40 97 J0

Al 쑤 쎠 삭4 甲 4M 邮 平 새4 平 사4 3아g 90.00

AJ 甲 과， 3/4 차4 사4 치4 的 甲 申 3C|f4O 7JX0

AK 식4 시4 과， 흐4 平 기4 기4 식* 시4 33/40 87J0

AL 甲 平 히4 사4 봐， 상4 平 햑4 4K 37/40 9X50

AM 4/4 가4 사4 (¥4 4料 샤4 시4 사4 햤4 싴4 3时 75.00

AN 4/4 3捋 비4 촤4 平 바4 V4 33/40 82^0

AO 屮 뱍4 시， 中 삭4 시4 中 5 4아，。 100

AP 약4 아4 야4 히4 바4 시4 平 봐4 33/40 8150

AQ 샤4 V4 사4 平 4料 孕 平 쾨4 시4 사4 33/40 82J0

AR 中 2* 4/4 비4 3网 平 2网 "4 사4 由40 «7J0

AS 샹4 4网 勻4 쉬4 4/4 平 식4 耶 쉭4 식4 39/40 97JO

AT 平 사4 쾨4 伞 平 毕 平 샤4 긱4 식4 3SH0 CSQ

AU 삭， 中 *4 V* 平 시4 사4 *4 타4 39/40 97 JO

AV V4 사4 사4 식4 平 사4 37/40 92-50

AW 中 여 孕 平 2/4 바4 4抨 屮 平 M40 90.00

AX 삭4 샤4 사4 식4 화4 봐， 사4 半 과4 W0 97JO

AY 과4 华 4网 甲 시4 하4 3/4 平 샤4 叫4 3&40 90.00

AZ 叩， 사4 4" 치4 中 와， 4网 스4 平 솨4 39/40 9730

4 S7/88 6^88 8V8S 67/8S 82/U 8&88 82/88 79/88 74/88 (3/88 W0 9023

인식會 

<*)
9S.86 7SjOO 95.45 7&14 93.18 100 93.18 89.77 S636 9432 9023

표 3. 비선형적 집단화 알고리듬을 적용한 VQ/ HMM에서의 

화자독립 고립단어 인식을

T&비e 3. The rate of speaker-indq)endent isolated word 

recognition in VQ/HMM applied nonlinear 

clustering algorithm.

'艾어 

成\
시書 

_o
위戋 아貝호 

_2
오룐혹 읜쭉 

_4
설붐 

丿

러1 뉴 

.6 -7
나가기 닫기 

-9 A 안석요 

(«)

AE 뱍4 샿4 식4 바4 A技 사， 4网 4料 平 식4 39/40 97S0
AF *4 平 4/4 기4 叫4 W4 平 기4 * 3&S 90.00
AG 勻4 甲 식4 식4 식4 사4 V4 4掛 시4 4어，。 100
AH 甲 췩4 식4 솨4 쑤 솨4 毕 사4 솨4 4아，。 100
Al 毕 中 봐4 사4 硏 쉬4 平 3植 4代 38/40 9SXX)
AJ 시4 平 식4 平 3/4 슈1 싯4 中 칙4 3捋 33HO 828
AK 삭4 양4 平 *4 사4 궉4 기4 4/4 3W4O 95JQQ
AL 贴 平 74 平 *4 봐4 시4 4/4 스/4 4M 37/40 9150
AM 식4 삭4 4K 毕 4K 사4 华 平 华 37/40 9150
AN 시4 平 4/4 긱4 4/4 사4 4/4 싴4 1M 쉭4 33/40 S2J0
AO 시4 괴4 시4 3/4 시4 4/4 4M 시4 4/4 숴4 3V40 95J00
AP 叫4 申 勻4 平 平 쉬4 叩4 바4 平 4掛 34/40 8SXX)
AQ 中 아4 아4 2/4 専4 半 시4 치4 식4 4M 34/40 8SJOO
AR 식4 *4 4/4 平 촤4 사4 식4 치4 平 半 34/40 83.00
AS 뷰4 과4 뷔4 平 니4 사4 4“ 시4 %4 시4 3&40 95.8
AT 사4 괴4 기4 2/4 시4 勻4 시4 4K 半 쉬4 3平。 90.00
AU 平 4/4 시4 나4 쉬4 4/4 平 비4 새4 37/40 92JO
AV 4稗 平 孕 甲 414 차4 毕 비4 4/4 38/40 95XD
AW 4/4 과4 뉴4 시4 3掛 바4 사4 4网 甲 치4 3&40 95.00
AX 4/4 氷 4/4 식4 W4 平 치4 4网 4网 39/40 9750
AY 平 가4 V< 4/4 4/4 샼4 3稗 빜4 V* 4/4 37/40 9150
AZ 사4 사 4 W4 4/4 屮 甲 치4 기4 4网 39/40 9750
A 67/9 &#88 67/88 84/» 炭仲 87/81 83/» 御88 S7/S 9139

인식을 

(%)
100 76.1* 97.73 76.14 95-4J 100 98.8( 心 8636 98.8( 92.39

표 4. 확률적인 Smoothing 알고리듬을 적용한 VQ/HMM의 화 

자독립 고림단어 인식을
Table 4. The rate of speaker-independent isolated word 

recognition in VQ/HMM applied propabilistic 

smoothing algorithm.

、乎 靛、 시작 

-0
위员 아레로 

-2
오흔육 싄촉 

>

실，， 

_5
베뉴 

.6
뎌 

-7
나가기 

_8
닫기 

.9 4 인식을 

(%)

AE 4网 3/4 平 屮 뱢4 V4 사4 平 가4 샤4 3^40 95.00
AF 뱍4 4/4 «/♦ 平 4H V* 샥4 V4 기4 ¥ 38/40 95.00
AG 4M 半 사4 식4 사4 챡4 4純 屮 平 앚4 3W40 9750
AH 샥4 外 바4 낙4 뱌， 4K 추4 싁4 4网 «¥40 too
Al 뉵4 V4 바* 사4 샇4 샥4 平 4/4 시4 3^40 9000

AJ 뷰4 北 州 4K 외4 4M 솨4 14 平 4/4 3하40’ 9230

AK 샷4 4M 사， 사， 삭4 平 가4 V4 3甲。 95.00

AL 위 华 사4 시4 삭4 4/4 솨4 사， 毕 中 38/40 95.00
AM 뱍4 2/4 华 차4 ，히4 수4 아4 平 3기4。 •0.00
AN 中 샤4 平 V* 4經 V* 사， V 붝4 31/40 77 J0

AO 小 V* 샤4 쎠 사1 사4 孕 유 뱡， 샤4 4做 100
AP V* 기4 4抖 平 华 샤4 과。 햐4 3H 셕4 34/40 ts.oo

AQ 부4 V4 챻4 솩4 半 삭， 2M 수4 V* 식4 34/40 83.00

AR 샺4 ¥ 半 平 3H 식4 쑤 3/4 平 샤4 3^40 92-50
AS 甲 쉭1 부 4网 毕 삭4 V* 수4 솨4 «¥40 100
AT 버 삭4 华 毕 平 치4 4終 과4 샤4 37/40 9U0
AU 챡4 샤4 半 식4 삭4 삿4 흑， 中 쑤 햑4 4아3 100
AV 甲 * 삭4 半 식4 왁， 中 V4 쉬4 半 珅40 97JO
AW 4M 甲4 半 甲 ¥ 샿4 시4 平 휘4 3«40 90X»

AX 샤4 쒀 시4 샤4 * 4M 샤4 샿， 4M 4QM0 100
AY 샂4 바4 平 V* 삭4 봑4 W 4/4 솨4 半 3 가，。 9130
AZ 샤4 삿4 샤4 바， 샺4 시4 中 甲 샤4 40/40 100

4 U/U 15/U t6flt t2flt 7^U UfU •VU Ufn 73fl» >7/88 C2UW 9X30

인식을 

(*)
100 S523 97.73 93.18 9636 100 90.91 97.73 92.95 98& 93JO

표 5. 비선형 집단화/확를적인 Smoothing 기법올 적용한 

VQ/HMM 화자독립 고립단어 인식율

Table 5. The rate of speate-independent isolated word 

recognition in VQ/HMM applied nonlinear 

clustering / probabilistic smoothing algorithm

V延T 
화 E、、

시학 

-0
위로 

스

아司로

•고

오 &P 
_3

왼속 

_4
실・ 

丿

머뉴 

_6 _7
나가기 

_«

달기 

S 4 인석율 

(*)

AE 북， A拷 4M 샤4 4M V4 학4 4M 과4 챡4 39/40 9750
AF 샥4 봐， 사4 毕 *4 4終 샥A 치4 솩4 «¥40 100
AG 위 </4 밧4 贴 삭4 平 샤4 샤4 4料 숙* 4아40 100

AH 勻4 시4 . 사4 챡4 솨4 솨4 V4 샤4 平 «¥40 100
Al 平 치4 平 平 平 中 솨4 샼4 * 毕 39/40 9730

M 샤4 육4 4/4 뱍4 괴4 뱍4 平 半 3H 半 3眼0 95.00
AK 毕 * 식4 * 孕 4代 스4 식4 * 셕4 埒0 9730
AL 샤4 3/4 半 平 솨4 샤4 시4 햑4 平 M/40 95.00
AM 삭4 平 4网 W 시4 히4 봐4 V4 33/40 8X50
AN 쑤 숴4 과4 平 甲 봐4 4終 혀 4 平 34/40 85.00
AO 샤4 4/4 사4 W4 * 시， 쑤 사4 V4 챸4 39/40 97^0
AP 하4 기4 4/4 시4 뷰4 华 솨4 샤4 삭4 3平。 9000
AQ 워 屮 시4 * 平 v< 华 솨4 식4 孕 35/40 8730
AR *4 3/4 뱍4 4/4 식4 中 38/40 95.00
AS 슈， 4料 비4 平 平 시a 平 취4 4网 축4 3어40 9750
AT 叫4 기4 식4 기부 4/4 #4 사4 平 平 中 3S/4O S7J0
AU 바4 4損 비4 3/4 시4 «/4 4終 屮 뱍4 39^40 97S0
AV 식4 괴4 4/4 4/4 4抖 牛 V4 뷰4 뉴， 14 39/40 97J0
AW 비4 4/4 식4 사4 기4 平 삭4 4/4 사4 V4 3&40 95.00
AX 4M 4网 M 4/4 4/4 孕 버4 히4 V4 *¥40 100
AY 식4 괴4 괴4 4/4 시4 시4 과4 빚4 사4 식4 37/40 9250
AZ 4/4 4技 바4 4/4 V4 %， 삭， 4技 식4 4性 细4。 100
4 88/88 77/88 87/88 78/88 83/88 8&88 84/88 87/88 73/88 88/88 835/10 94.89
인식응 

(%)
100 87 J0 98.86 £8.64 9432 100 95.45 98.86 85 고3 100 94.89
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VQ/HMM.

표 6. 기존의 VQ/HMM 학습시 재추정 반복횟수
Table 6. The number of iterations for learning of original

단어 

호曲

시작 

-0
위로

-1
아래로

-2
오経쮹

-3
윈写 

_4
실붐 

-5
네뉴 

-6
탭 

_7
나가기

-8
닫가 

-9
폄큔

반뵥

헛수
357 740 843 314 509 464 332 283 197 133 417

표 7. 제안한 알고리듬에 의한 학습시 재추겅 반복횟수
Table 7. The number of iterations for learning of VQ/HMM 

with proposed algorithm.

단어 

모 4
시착 

-0
위로 아게로 오 W쏙 

.3
횐츅 설“ 데뉴 

-6
텹 

J
나가기

_8
닫기 

_9
평균

반복

其수
C8 228 451 307 225 57 ♦7 J91 151 257 200

■기존의 WHWM

0비선형 집단희에 의한 

네

帼 Smoo(hi8 기법에의한

■제안한 VQH내 M

그림 2. 전체 인시율 비교
Fig. 2. Comparison of total recognition rate.

그림 3. 화자독립 실험에서의 단어별 인식율 비교
Fig. 3. Comparison of recognition rates on speaker

independent experimentation.

그림 4. 학습시 반복횟수 비교
Fig. 4. Comparison of numbers of iterations for learning.

V. 결 론

본 논문의 연구에서는 고립단어 인식을 위해 기존의 

VQ/HMM에서의 집단화 알고리듬을 수정하여 유사한 음 

성구간의 변별력을 향상시켜주기 위한 비선형적 집단화 

알고리듬을 제안하였으며 , HMM 학습과정에서 불충분한 

학습데이터로 인한 인식율 저하를 막기 위한 확를적인 

smoothing 기법을 제안하였다. 그 결과 화자독립시 

4.66%의 평균인식율의 향상을 보였다.

이는 HMM 학습과정에서 불충분한 학습데이터로 인한 

인식율저하문제를 극복하고 있음을 잘 보여주고 있다. 특 

히 단어별 인식율에서 보여준 것과 같이 비교적 장시간 

지속되는 모음구간의 유사성이나 동일 모음의 발성음에 서 

초성, 종성자음의 변별력 문제로 인해 많은 오류를 발생 

시키는 “왼쪽”, ••메뉴”, “닫기”의 인식율을 기존의 방식에 

비해 각각 2.27%, 5.68%, 4.54% 향상시켰고 단어구간이 

짧아 특징벡터의 변별력이 저하된 “탭-의 인식율에서도 

4.55%의 향상을 보였다. 이는 실험과정에서 ••왼쪽”의 발 

성음이 주로 ••오른쪽”으로 오인식되고, ••메뉴”의 발성음 

이 ••위로”로 오인식되었던 점, 그리고 “닫기”라는 발성음 

이 “나가기”로 오인식되었던 점을 감안할 때 음성특징 

파라미터의 추출과 정에서 유사한 단어구 간에서의 변별력 

을 상대적으로 향상시킨 결과를 잘 말해준다.

HMM 모델의 학습과정에서는 상태의 수, 상태별 출력 

심볼의 수, 재추정 알고리듬에서의 임계값 등에 의해 학 

습 반복횟수와 학습시간을 결정하게 되는데 동일한 조건 

하에서 제안한 알고리듬의 경우 HMM 학습과정에서 소 

요되는 재추정 알고리듬의 평균 반복횟수를 반감시켜 학 

습시 더욱 빠른 속도로 수렴하는 결과를 가져왔다.

이는 Baum-Welch 재추정 과정에서 갱신되는 모델의 확률 

에 대한 동적범위가 제안한 알고리듬의 경우 더욱 작아지므 

로 기존의 방식에 비해 오히려 빠른속도로 수렴된 결과이다.
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