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모수적 궤적 기반의 분절 HMM을 이용한 연속 음성 인식
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요 약

본 논문에 서 는 음성 패 턴을 효율적 으로 모델 링 하고자 분절 특징(segmental feature)을 이 용하여 은닉 마코프 모델 

(hidden markov model)의 일 반적 인 형 식 에 기 반한 새 로운 모수적 궤 적 모델 (parametric trajectory model)을 제 안한다. 

일반적으로 벡터의 열로써 표현되는 분절은 관측 열의 궤적(trajectory)으로 표현된다. 이 궤적은 연속적 인 프레 임들 

의 전이 ^^.(transitional information)# 표현하는 디자인 행렬을 이용하여 얻어지며, 다항식의 회귀 함수(polynomial 
regression function) 로써 나타낼수 있다. 이러한 궤적을 HMM 에 적용하기 위해서 프레임 특징 대신 분절의 특성올 표 

현하는 궤적으로 대치하고 우도(likelihood) 계산에 궤적들의 비교에 의한 확률 값을 반영시켜야 한다. 본 논문에서 

는 궤적간의 유사도를 측정하는 분절 우도(segment likelihood)와 모델을 구성하는 궤적 변수의 추정 알고리즘을 제 

안한다. 임의의 분절에 대한 관측 확률은 제안된 분절 우도와 궤적의 추정 오차 (estimation error of trajectories) 의 곱으 

로써 표현된다. 궤적의 추정 오차는 상태에서 주어진 분절 우도의 가중치로 표현될 수 있으며, 이 가중치는 궤적과 

대응되는 분절의 적합도를 표현하는 확률을 나타낸다. 본 논문에서 제안된 모델은 일반적인 HMM과 모수적 궤적 

모델의 일반화(generalization) 또는 확장(extension) 모델로 생각될 수 있다, 본 모델의 성능을 평가하기 위하여 TIMIT 
데이터에 기반한 실험을 한 결과, 분절 길이(segment length)와 회귀 차수(regression order)7[ 변할수록 일반적인 

HMM에 비하여 뚜렷한 성능향상이 있음을 알 수 있었다.

핵심 용어: 모수적 궤 적 모델, 분절 HMM, 모수적 궤적 분절 HMM, 음성 안식

ABSTRACT
In this paper, we propose a new trajectory model for characterizing segmental features and their interaction based upon a 

general framework of hidden Markov models. Each segment, a sequence of vectors, is represented by a trajectory of 
observed sequences. This trajectory is obtained by applying a new design matrix which includes transitional information on 
contiguous frames, and is characterized as a polynomial regression function. To apply the trajectory to the segmental HMM, 
the frame features are replaced with the trajectory of a given segment. We also propose the likelihood of a given segment 
and the estimation of trajectory parameters. The obervation probability of a given segment is represented as the relation 
between the segment likelihood and the estimation error of the trajectories. The estimation error of a trajectory is considered 
as the weight of the likelihood of a given segment in a state. This weight represents the probability of how well the 
corresponding trajectory characterize the segment. The proposed model can be regarded as a generalization of a conventional 
HMM and a parrametric trajectory model. The experimental remits are reported on the TIMIT corpus and performance is 
show to improve significantly over that of the conventional HMM.
Key words: Parametric trajectory model, Segmental HMM, Parametric trajectory segmental HMM, Speech recognition 
투고 분야: 음성처리(2.5)

I.서 론

1960년대 이후로 널리 연구되고 많이 사용되는 은닉 

마코프 모델(HMM; hidden Markov model)은 시 간적 • 

공간적인 특징을 잘 반영하는 이중 통계적 방법으로 

음성 인식을 포함한 다양한 분야에서 성공적으로 적용 

되고 있다. 그러 나, HMM이 음향적 인 음성 신호의 통 

계적인 변이를 잘 모델링하고, 다른 방법에 비하여 성 

능이 우수하지 만, HMM의 이론을 구성 하는 기본 가정 

에 대 한 검 토가 필요하다. HMM의 기 본 가정 [1, 2]은 
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크게 두 가지로 표현되는더), 실제 음성 신호의 특성을 

제대로 표현하지 못하고 있다. 첫째 가정은 각각의 관 

측 시간에서 새로운 상태(state)는 바로 이전의 상태에 

대해서만 조건 확률을 갖는다는 1차 마코프 가정이다. 

이 가정으로 인하여 상태에서의 출현 확률은 그 상태 

에서의 지속시간에 따라 지수적으로(exponentially) 감 

소하게 되므로, 음성 신호의 시간적 구조를 제대로 표 

현하지 못하게 된다. 이러한 문제점을 해결하기 위하 

여 상태에서의 지속 시간을 모델링하기 위한 다양한 

방법들이 제시되었다. 다음으로 관측 독립(observation 
independent) 가정을 들수있다. 이것은임의의 상태에 

서 관측 벡터는 그 상태에서 생성된(관측된) 벡터에 독 

립적으로 출현한다는 것을 뜻한다. 그러나, 인접한 관 

측 벡터들은 서로 밀접하게 관련되어 있어, 실제적으 

로 상태에 대한 관측 벡터들의 출현을 제대로 모델링 

하지 못하게 된다. 또한, 음성 신호의 특징 중에서 인접 

한 특징들에 의해 생성되는 정보가 중요하다는 연구 

[3,4,5,617} 발표되고 있어, 시계열상에서의 포괄적이 

고 유연한 음성 특징의 모델링에 대한 연구가 필요하 

다는 것을 알 수 있다.

이러한 관점에서 HMM의 약점을 보완하기 위한 연 

구들이 진행되어 왔는데, 대표적인 연구 방식으로는 

비정상 상태(non-stationar邛 state) 해석에 의한 지속 시 

간 모델 링(duration modeling)[7], 분절 모델(segmental 
model)[8], 다항식에 의한 궤적 모델(polynomial or 
parametric trajectory model) [3, 4], 분절 HMM(segmental 
HMM) [5] 등이 있다. 이들 연구 방법들은 전통적인 

HMM의 약점을 보완하기 위하여 프레임 수에 대한 희 

귀 함수나 분절 특징을 이용하여 지속 시간 또는 관측 

독립 가정을 보완한다. 먼저 분절 HMM은 ''주어진 상 

태에서 발생된 모든 관측들은 그 상태와는 독립적이 

며, 관측들이 속해 있는 분절에 대해 조건 지어진다고 

가정한다[6]. 기존의 연구들은 분절을 대표하는 궤적 

을 시간과는 독립적인 상수 분산으로 정의하거나 [3], 
다양한 지속시간에 대한 일차 선형 시스템으로 해석하 

였다[9]. 따라서, 분절을 표현하는 궤적에 대한 가정이 

변경되면, 주어진 상태에서의 분포 변수들은 다시 정 

의되어야 한다. 이와 달리 HMM에 기반하여 상태에서 

의 평균 관측 벡터를 지속시간에 의하여 추정하는 비 

정 상 상태 HMM(non-stationary state HMM) 또는 경 향 

HMM(trended HMM)은 주어진 상태를 프레임 수 [10] 
나 상대적인 프레임 위치에 의한 회귀 함수 (regression 
function)로 정 의 하고 있다[7]. 이들 모델 링 방법 이 효과 

적으로 지속시간을 표현한다 할지 라도 프레 임 특징을 

사용하고 있으며, 여전히 관측 독립 가정이 사용되고 

있어, HMM의 약점을 보완했다고 하기 어렵다. 궤적을 

이용한 모델링 방법에서는 분절에서의 관측인 실제 관 

측을 이용하는 것이 아니고, 추정된 전역 궤적(global 
or complete trajectory)의 선형 샘플링으로 표현한다. 이 

모델의 경우 분절 특징에 대한 평활화 효과를 보이고 

있어 잡음이나 화자의 개인성 등에 의한 음성의 변형 

을 효과적으로 모델링할 수 있다[3.4]. 그러나, 분절을 

전역 궤적으로 표현하기 위해서는 분절의 길이를 알고 

있어야 하는 문제점이 있다. 또한, 여 러 관측 벡터들을 

이용하여 회귀 함수나 평균 궤적을 추정하기 위해서는 

다중 관측 벡터들을 하나의 벡터로 연장하여 추정해야 

하기 때문에, 계산 시간이 길어지고 복잡도가 증가하 

게 된다.

본 논문에서는 여 러 연구에서 사용되고 있는 분절 

기반의 접근 방식을 이용하면서, 문제점으로 지적되고 

있는 경계문제(boundary problem)나 제한된 궤적의 표 

현 방법을 완화시키고자 한다. 제안된 방법은 일반적 

인 HMM에 기반하여 유연성 있고 확장이 쉽도록 모수 

적 궤적 모델과 분절 HMM 을 결합한다 

(PTSHMM;parametric trajectory segmental HMM). 
PTSHMM은 분절의 특칭을 다항식에 의한 궤적으로 

표현하고, 추정된 궤적을 분절 HMM의 입력으로 사용 

한다. 각 궤적은 분절을 구성하는 프레임들간의 인접 

정보를 포함할 수 있도록 디자인 행렬을 개선하여 구 

한다. 인접하는 프레임 정보를 반영하기 위하여, 제안 

된 디자인 행렬은 현재의 관측 벡터에 대하여 대칭적 

인 형태를 띄게 되며, 분절 길이에 종속적이지 않도록 

시간에 대하여 정규화 된 형태를 갖게 된다. 기존의 연 

구와 달리, 본 연구에서는 분절의 길이를 고정시켜, 평 

균 궤적은 기대 평균(expected average)값으로 쉽게 구 

할 수 있도록 하여 궤적을 추정하는 시간이 감소되도 

로록 하였다. 또한, 궤적의 추정 오차를 분절간의 외적 

분절 변 이 (extra-segmental varition) 에 대 한 가중치 로 사 

용 한 다 . PTSHMM의 추 정 (estimation)과 평 가 

(evaluation) 문제는 일반적 인 HMM의 프레 임 특징을 

분절 특징으로 대 치 하고, 그에 대 한 가중치로 추정 오 

차를 이용하기 때문에 일반 HMM의 추정, 평 가 문제와 

유사하게 된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저, 2장에서는 모수 

적 궤적 방법을 이용한 분절 모델 링(segment modeling) 
에 대 하여 소개 하고, 인접 하는 음향학적 정 보를 반영 하 

도록 새로운 디자인 행 렬을 제 안한다. 또한, 분절 HMM 
의 기본 개념과 표현 방법을 소개한다. 3장에서는 

PTSHMM의 상태에서의 우도 (likelihood) 계산법을 제 

안하고, 그 변수들을 추정하는 알고리즘을 설명한다. 

다음으로는 PTSHMM이 주어지는 조건에 따라 일반적 

인 HMM 또는 모수적 궤적 모델로 표현될 수 있음을 설 

명한다. 4장에서는 제안된 방법의 유효성을 검증하기 

위하여 TIMIT 자료에서의 음소 인식 성능을 연속
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HMM과 비교하며, 마지 막으로 결론을 맺 도록 한다.

u. 음성 분절 모델링

음성 신호의 연속적 인 음향 특징 벡터 들간의 관계 는 

특징 공간에서 궤적의 형태로 근사 될 수 있다. 이러한 

생각은 여 러 분절 모델의 기본이 되었으며, 모수적 

(parametric) 또는 비모수적 (non-parametric) 방식으로 

구현되었다. 모수적 방법에서는 특정 영역에 대하여 

다항식을 이용하여 궤적을 추정하고, 그 영역에 대한 

분포는 궤적 위의 점들로서 표현이 된다. 반면, 비모수 

적 궤적 모델은 각각의 모델 영역에 대한 분포 변수들 

을 갖는다. 본 논문에 서 는 모수적 방법 이 여 러 음성 단 

위에서 궤적의 평활화 효과를 가져오기 때문에 잡음이 

나 환경 변화, 화자 변화에 강인하다는 장점 이 있에8], 
분절 모델링에 모수적 방법을 채택하였다.

2. 1. 분절 모델링

모수적 궤적 방법에 대 한 연구에서, Gish와 Ng는 

1993년에 시 간 t 에서 지속 구간 N 프레 임을 갖는 음성 

분절 C, 를 다음과 같이 표현하였다.

C, =ZB,+E ⑴

여기에서 각각의 프레임은。차원의 특징 벡터로 구 

성되어 있으며, 기는 사용된 윈도우의 형태를 결정하 

는 NXR 크기의 디자인 행 렬이다. 또한, B,는 궤적 계 

수를 나타내는 RXD 행 렬을 나타내며, E는 궤적 추정 

에 서 의 잔차 오차(residual error)를 표현한다. R은 궤 적 의 

특징 을 결정 하는 회 귀 차수 (regression order)을 나타낸 

다. 만약 R=1 이면 평균 (상수)을, R=2이면 일차 선형 시 

스템, R=3이 면 2차 방정식의 궤적을 표현하며, R 이 증 

가함에 따라 분절의 특징을 세 밀하게 표현할 수 있다.

기존의 연구에서와 같이 음성 분절을 전역 궤적으로 

모델링는 경우, 분절의 범위는 [0“1]로 정규화 되기 때 

문에, 분절의 경계를 반드시 알아야 한다. 이러한 문제 

점을 해소하기 위하여, 우리는 입력된 음성을 고정된 

분절로 분할하고 그 고정 분절을 모수적 궤적으로 표 

현하여 분절 HMM에 적용시키고자 한다. 분절 HMM 
을 적용하게 되면, 평가단계 (evaluation phase) 에서 

Viterbi 알고리즘을 이용하여 쉽게 분절 경계를 조정할 

수 있게 된다. 분절의 길이를 고정시켰기 때문에 시작 

과 끝 부분을 제외한 거의 모든 음성 분절은 동일한 디 

자인 행렬 형태를 이용할 수 있어, 추정 단계에서는 각 

궤적의 기대 평균 값으로 평균 궤적을 예측할 수 있다.

만약 정규화 된 디자인 행렬을 적용한다면, 각 분절 

의 특징은 분절 길이에 독립적이도록 상대적인 시간을 

표현할 수 있을 것이다. 그러나 분절의 길이를 모르기 

때문에 Gish와 Ng(1993)처 럼 정규화 된 디자인 행 렬을 

이용한 전역 궤적을 분절 HMM의 입력으로 적용하기 

어렵다. 따라서, 본 논문에서는 디자인 행렬의 열이 현 

재의 관측벡터에 대해 대칭적이고, 시간 축에 대하여 

정규화 되도록 하여 경계의 조정 문제를 해결하도록 

한다. 이때, 가변적인 분절 길이를 이용하지 않고 고정 

적인 분절 길이를 이용함으로써 정규화 시 미리 분절 

경계를 알고 있어야 하는 제약을 완화시킨다.

분절길이 N = 2M + 1 프레임인 음성 분절이 주어지 

면, 관측 벡터들은 다음의 행 렬로서 표현된다.

_ yrt+M _
yt.\ -y(,D = c,

=［為1… 爲zj ■< t + M

(2)

위 식에서 볼 수 있듯이 시간 r 에서 현재 프레임 벡 

터가 분절의 중앙에 오기 때문에 음성 분절의 앞부분 

과 뒷부분은 시간 r-1 이나 f+1 의 음성 분절과 겹치게 

된다. 따라서, 위와 같은 분절을 분석하기 위 한 새로운 

디자인 행렬의 구상이 필요하다. 새로운 디자인 행렬 

은 인접 한 분절간의 전이 정보(transitional information) 
를 표현할 수 있으며, 또한 현재의 프레임벡터가 중앙 

에 오도록 배치할 수 있어야 한다. 위의 조건을 만족할 

수 있도록 디 자인 행 렬 Z는 다음과 같이 정 의 될 수 있다.

여기에서 Z는 분절 길이로 정규화 된 상대적인 위치 

를 나타내기 때문어), 현재 관측 벡터의 앞부분 또는 다 

음에 오는 음향학적 특징은 궤적에 포함될 수 있다. 따
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Speech signal

Observation 
vectors

Design matrix Z

Trajectories ZB

Coefficients Q

그림 1. 관측 벡터와 디자인 행렬 그리고 대응되는 궤적과 궤적 계수 행렬간의 관계

Fig. 1. The relation among the observation vectors, the design matrix, the trajectories and their coefficient.

라서, 인접한 단위들이 문맥 독립 모델 (context 

independent model)로 모델 링 되 더 라도, 생 성 되 는 궤 적 

은 부분적인 문맥 정보를 변f영하게 된다. 디자인 행렬 

의 각열에서의 기본 ]흐二■)은 T가f — M 에서부터 t + M 
k 2M )

까지 의 값을 갖게 되므로, -0.5에 서부터 0.5까지 의 정규 

화 된 값을 갖는다. 비숫한 방법으로 궤적의 계수 행렬 

B, 는 다음과 같이 정의 된다.

妬- b,
B,=

必,1 "^R,D_

=
%-

0=[妬-b,D], 1GG? ⑷

그림 1은 음성 신호가 입력되었을 때의 시스그템 

흐름을 보여주며, 그때의 관측 벡터와 디자인 행렬, 

대응되는 궤적과 계수 행렬간의 관계를 나타낸다.

식 (1)~(4)와 같이 분절 모델이 주어지면, 다음 단계 

는 모델 변수 들을 추정하는 것이다. 모든 오차가 독립 

적이고 균등하게 분포되어 있다면 (i.i.d.; independent 
and identically distributed) 궤 적 계수 행 렬 百, 는 선형 

회 귀 방식 (linear regression approach)에 의 하여 추정 될 

수 있다. 선형 회귀 방식을 적용시키기 위하여는 각 특 

징 차원에 대하여, 다음의 다항식을 고려 할 수 있다•

K,i = + ^2,iZr,2 + ^3.iZr,3 + A + bRiZTjt,
3丿 

l<z<D

여기에서 z“=(命) 이다. 이러한 선형 회귀 방 

정식은 Singular Value DecompositionsVD)°fl 의 하여 

쉽게 풀릴 수 있다. 만약 궤적 모델이 ovepdetermined 
시스템이라면, 즉, N>R 근｝면, SVD는 최소 자승 오류 

(least squared error)의 개 념 에 서 최 적 의 근사 값을 구할 

수 있다[H]. 그렇지 않고 행렬 연산에 의하여 궤적 계 

수 행렬 0를 구한다면 다음과 같이 구할 수 있다.

B = [ZZZ] 'ZZC (6)

여기에서 ' 는 행 렬의 전치(matrix transpose)를 뜻한 

다. 위와 같은 방법으로 궤적 계수행렬을 추정하기 위 

해서는, 시작 부분과 끝부분이 다른 부분의 분절 길이 

보다 작기 때문에 음성 신호의 시작부분과 끝부분에 

대 하여 디자인 행 렬을 조정해 야 한다.

그림 2는 0차 MFCC 계 수의 시 간적 변 이 와 N=3, 5 일 

때, 대응되는 궤적 계수로부터 복원된 분절 특징을 보 

여주고 있다.

B, 가 추정된 후, 시간 에서의 분절에 속하는 프레 

임 별 잔차 오차를 더 하여 적 합도(goodness of fit) %2 를 

다음과 같이 계 산할 수 있다.
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(b) N=3, R=2

(c) N=3, R=3

(d) N=5, R=3

그림 2. /oy/모음 분절 에 대 한 0차 MFCC 계 수의 시 간적 변 이 

와분절길이 N=3 과 N=5 이고회귀 차수 R=2 또는3인 

경우 그에 대응되는 궤적으로부터 복원된 프레임 특 

징

Fig. 2. Temporal variation of the 0” MFCC coefficient for /oy/ 

vowel segment, and the corresponding segmental trajectory 
features with 7V=3 and 5, respectively. N means the 
segment length and R the regression order for trajectories.

支(J-z,B,)(c「-z，B,)

r2 = 드_  (7)
Z N

여기에서 N은 분절을 구성하는 프레임 수를 나타낸 

다. 위의 식의 의미는 ''만약 ；广가 작다면 분절에 대해 

궤적이 잘 추정되었다''는 것을 나타낸다. 따라서, %2 

가 0이라면, 완벽한 추정을 의미하게 된다. 이들 변수 

에 대한 예측이 끝나면, 각각의 분절 특징은 분절에 대 

한 계수행렬瓦 와적합도 로표현된다.

2. 2. 분절 HMM
분절 HMM은 음성 신호의 잠재된 궤적을 효과적으 

로 표현하는 방법이라고 생각되고 있다. Russell 등은 

궤적을 고정 분산(constant variance, 1993) 또는 선형 시 

스템(linear system, 1995) 으로 표현하는 가우시 안 통계 

적 과정 (Gaussian stochastic process)으로 표현하고 있 

다. 이러한 경우에 모델 人 의 상태 * 에서 주어진 분 

절 Y = y，A,光 에 대한 관측 확률은 표현가능한 궤 

적 兀에 대하여 다음고 같이 정의된다.

P(y I S"2) = JP(fm I s,,A)P(Y I 兀,s,,a)dfm (8)

여기에서은 „ 이 상태에 대응되는 평균 

분절 특징과 궤적兀 과의 적합성을 나타내는 확률을 

나타내 며, 외적 분절 변이 (extra-segmental variation) 라 

한다.

반면에 은 궤적 兀 이 주어졌을 때, 관

측 분절Y이 제대로 표현되는지를 나타내는 학률 값을 

표현하며, 특정 궤적과 분절 특징의 연관성을 표현하 

는 내적 분절 변이(intra-segmental variation)를 나타낸 

다. 외적 분절 변이는 화자의 특징 이나 선택된 화자의 

발음과 같이 징，기적인 가변성(long-term variability)을 

가리킨다. 그러나 내적 분절 변이는 연속적인 조음 과 

정이나 불규칙한 변이 등에서 발생되는 분절 내부의 

단기적 인 가변성을 나타내고 있다. 이 두 가지 분절 변 

이는 ''모든 관측은 주어진 상태에 대해서는 독립적이 

나 그 분절에 대해서는 조건 지어진다''는 가정에 기반 

하고 있다[5,6,9].

P(C, I s/) =jP(fJ5„A)P(C, I dfm (9)

= P(ZB,l“l)P(C,IZB,,s,,a)

이런 특징을 갖는 상태에서의 관측 확률을 궤적 모 

델에 기반하여 고려하면, 시간 r에서의 관측 벡 

터 C, = 丫席 은 단 하나의 궤 적 계 수 행 렬 B, 로 표현 이 

되 기 때문에 식 (8)은 다음과 같이 작성 할 수 있다.
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만약 혼합 모델(mixture model)이 사용된다면 주어 진 

상태에서의 분절 C, 의 관측 확률은 상태에서의 모든 

혼합 모델에 대한 확률을 더함으로써 구할 수 있다. 

따라서, 식 (9)는 다음과 같이 혼합 모델로 표현할 

수 있다.

K-1
F(C, I s.,2) = £c*P(C,  I s/以)

*=° (10)JC-1
=璀(ZB, I Si,m,A.)P(C, I ZB„ 号,％尢) 

A=0

여기에서 c*  는 상태 S,•에서의 左 번째 혼합 mk 의 

가중치 를 나타낸다.

그러나, 분절에 대한 관측 확률을 계산할 때，혼합 모 

델을 사용하지 않고 관측과 상태에 대한 결합 확률을 

최대화하는 최적의 궤적으로 표현할 때에는 다음과 같 

이 구할 수 있다.

P(C, 15,.,A) = maxP(C, I s,.,%2) (〔〔)

=maxP(ZB, 15;,mt,A)P(C, I ZB,,s“m/，)

m. 모수적 분절 HMM

PTSHMM은 분절을 고정된 지속 시간을 이용하여 

표현한 다항식의 궤적으로 모델링한다. 따라서, 분절 

을표현하는궤적 계수행렬 功와 적합도 y 가 추정 

되 면, 이들 변수들은 음성 분절의 우도 (likelihood) 값 

을 계산하는데 사용된다. 본 장에서는 모델에 대한 새 

로운 분절 우도 값과 일반적인 HMM 개념 위에서 변수 

들을 추정 하는 알고리즘을 제 안한다.

3.1. 분절 우도(segment likelihood)
기존의 분절 HMM에서는 적용되는 분포의 가정으 

로 인하여 외적 분절 변이에 대한 궤적은 고정 분산이 

나 선형 시스템으로 제한되었으며, 내적 분절 변이에 

대한 분포는 대각선의 공분산으로 표현되는 가우시안 

분포(Gaussian distribution)을 사용하였다[5,9]. 그러나 

본 논문에서는 다음과 같이 외적 분절에 대한 분포를 

정의하고자 한다. 외적 분절의 분포는 평균 궤적과 그 

분산으로 표현되며, 내적 분절은 분절에서의 궤적 추 

정 오차로 정의한다. 이것은 내적 분절의 변이가 상태 

에 주어진 궤적의 관측 확률을 나타내는 외적 분절에 

대한 가중치로 기여한다는 것을 의미한다. 여기에서 

가중치는 주어진 괘적인 분절의 특징을 얼마나 잘 표 

현하는 가에 대 한 척 도를 나타낸다.

모델 ;I 와 상태 旦 가 주어지면 괘적 ZB,의 외적 분절 

확률은 다음과 같이 계 산된 다.

F(ZB, I = P(ZB, I ZB,.,£,•)
=肾 _______ 1_______ 、
乙""疔万J瓦評7 (12：

exp{-* ，(B, -B,.)}£：,停(B, -B,.)*

여기에서 B,는 상태 s,. 에서의 평균 궤적 계수 행렬 

을 나타내며, 二는 궤적의 분산을 표현한다(분산 행렬 

로 이루어진 벡터이다). 또는 二는 상태 

吊 에서의 평균 궤적 위의 점들에 대한 분산을 표시한 

다. 이때 n 은 괘적에 대응되는 분절 내에서의 프레임 

인 덱스를 나타낸 다. 상태 에서 관측되 는 분절의 분산을 

표현하는 방법에는 분절의 특징을 표현하는 궤적에 대 

해 공통적으로 분산(common variance)을 이용하는 방 

법과, 시간적 인 종속성을 반영하는 시변 분산(time 
varying variance)을 이용하는 방법으로 구분할 수 있다. 

공통분산은 분절에서 시간적인 변이를 반영하지 못하 

기 때문에 고정 분산(fixed variance)이 라 표현하기도 한 

다. 이 경우, 乙의 각 원소는 분절내의 모든 프레임 인 

덱스 7TT 에 대해 동일한 분산값을 갖는다. 즉, 

乙工初-“…,毎,…,乙如}，= ，/으로 표현

할 수 있다. 그러나, 시변 분산은 분절에서의 시간적인 

역 학(temporal dynamics)을 표현하기 때문에 식 (12)에 

서의 章는 분절에서의 상대적인 프레임 인덱 

스 TT 에 따른 프레임 특징의 분산을 표현한다.

내적 분절 변이는 궤적의 추정 오차를 나타내기 때 

문에 상태 S,. 와 독립적 이므로, 변이는 다음과 같이 적 

합도 를 이용하여 정의될 수 있다.

P(C, !ZB,,s,・,2) = P(C, I ZB,) = exp{*2}

f 1 曾 1 (13)
=exp「赤:£(cr-zrB,)(ct-zIB,),j-

따라서, 시간 r 에서 丿• 의 분절에 대 한 관측 확률은 다 

음과 같이 표현된다.

站C,) = P(C,顷,2)
K 시 K-1

= £c尹았(C,) = £c*P(C,  I 勻,悝,2)
辭 1=0 (14)

=£c*P(ZB,  I ZB冷£QP(C, I ZB,) 
k=0

X 시
= P(C,IZB,)£c*P(ZB,IZB*, 知) 

k-0

여기에서 B* 와 £*  는 상태 j 에서의 혼합 밀도 mk 

에 대응되는 궤적 모델을 나타낸다.

위 식 에서 볼 수 있듯이, F(C, IZB,)는 상태 j 에 독립 

적이며 분절에 대한 궤적의 추정 오차를 표현하고 있 

기 때문어), 내적 분절 변이는 주어진 상태에서의 외적 
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분절 변이 확률에 대해 기여하는 시변 가중치(time
varying weight)로 생 각될 수 있다.

3. 2. 변 수 추정 (Parameter estimation)
PTSHMM의 변수 추정을 위하여 Baum-Welch 형태 

의 변수 추정 방법이 유도된다. 儿⑺와&(_/,幻를 시간f 
에서 각각 상태 / 에 존재할 사후 확률(posterior 
probability)- 상태 j 의 혼합 밀 도 에 있을 사후 확률 

이 라 하자. 그러 면, 모델 ;I 와 관측 열 C, 이 주어지 면 

試j,k) 는 다음과 같이 구할 수 있다.

& 侦, k） = P（st = 诂 느 妇 C/l）
£如伽,办있（（泌,（顶） （15）

ieSF

여기에서 %는 상태 i 에서 j 로 가는 전이 확률 

(transition probability)을 나타내며, 公는 최종 상태의 

집 합을 표현 한다. 또한 a,(i) 는 시 간 r 에 서 상태 i 까지 

의 전향 확률(forward probability)을 의 미 한다. 만약 

PTSHMM에 서 의 가 일반 HMM과 같다면, /,(<) 

와 &(丿U)의 추정 후에, 상태项 에서의 k 번째 혼합 밀도 

에 대 한 가중치는 다음과 같이 추정 될 수 있다.

#（加

琮=号-----

t=]

（16）

일반적 인 HMM과 비슷하게, PTSHMM에서도 특정 

상태에서의 혼합 밀도에 대한 평균 궤적은 모든 분절 

에 대해 상태 丿 의 혼합 밀도 k 에 머무를 기대치와 그 

기대치와 궤적의 곱으로 나타내는 기대 평균치 

(expected average)로써 구할 수 있다.

_ £&,侦，幻 ZB,
码= 느느-------

'財 j，k)

r 늬

（17）

PTSHMM은 음성 분절을 고정 된 길이 만큼 분석 을 

하기 때문에 음성의 시작 부분과 끝부분을 제외하면 

거의 대부분의 음성 분절에서 동일한 디자인 행렬 기를 

사용한다. 따라서, 식 (17)의 양편에서 디자인 행렬을 

생략할 수 있다. 디자인 행렬이 생략된 식 (17)은 궤적 

계수 행렬 可'을추정하는식으로변환된다.

（=1

，니

（18）

玖 가 추정되면 입력 분절 특징과 평균 궤적 z玖 과 

의 차이를이용하여 분산을 구한다. 분산 추정 방법에 

서는 분절의 모든 프레임에 공통적으로 적용되는 고정 

분산과 분절 내부의 시간적 가변성을 반영 하는 시 변 

분산으로 구분할 수 있다.

고정 분산 방식에서, 상태 j 의 분산은 평균 궤적 

Z玖이나궤적 계수県에 의하여 계산된다. 만약평균 

궤적이 사용된다면 켑스트럼(cepstrum)이나 MFCC등 

과 같은 특징 영역에서 분산을 추정하게 된다. 이것은 

추정된 분산이 관측된 특징 벡터의 변이를 반영한다는 

것을 의미하며, 다음과 같이 얻어질 수 있다.

_ 虫,(M){(C, -Z県)，(C,-码)}

% =厘-------- ?--------------- (19)

，니

그러나, 위식의 분산은 외적 분절 변이를 표현하기 

위해 추정된 값이지만, 분절 C, 와 평균 궤적 z百只 와 

의 차이를 나타내는 궤적 추정 오차인 내적 분절 변이 

도 포함되어 있다. 따라서, 식 (19)에서 분절 c,를 추정 

된 궤적 Z耳"으로 치환하여 계산한다.

_ 史拓，幻{(ZB, - ZB.ty(ZB,-码)}

习=均--------- ?---------------- (20)
£由，幻 

r=l

여기에서 ZB, 와 ZBt 는 시간 f 에서 주어진 분절의 

궤적과 상태/ 의 k번째 혼합 밀도의 평균 궤적을 나타 

낸다.

이와 별도로 평균 궤적을 이용하여 분산을 구하지 

않고, 평균 궤적 계수 행렬을 직접 이용하여 분산을 구 

할 수 있다. 이는 식 (12)에서 알 수 있듯이 외적 분절 

변이를 표현하는 확률을 계산할 때, 디자인 행렬이 공 

통적으로 이용되며, 계수와 분산 간의 계산 후에 디자 

인 행렬이 적용되고 있기 때문이다. 따라서 분산을 구 

할 때 궤적 위의 점들에 대한분포 대신 궤적 계수에 대 

한 분포를 이용할 수 있다. 즉, 궤적 계수는 디자인 행 

렬 Z에 의하여 변환되 기 때문에 궤적 계수로도 분절의 

시간적 가변성이 표현된다고할 수 있다. 이 경우 추정 

된 분산은 프레 임 특징 에 대 한 분산 (variance of the 
features)이 아니고 궤적에 대한 분산(variance of the 
trajectories)으로 명명된다. 궤적에 대한 분산은 다음과 

같이 구할 수 있다.

_ 瓦*)}

£*  =  ------- T------------------------ (21)
£&(丿,幻 

心
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분절의 길이가 길어지면, 고정 분산 방식은 외적 분 

절 변이를 충분히 반영하지 못한다. 그러므로 분절에 

서의 시간적 가변성을 반영하기 위하여, 시간에 따라 

변화되는 분산을 고려해볼 수 있다. 분절에서의 각 프 

레임은 시간적인 순서를 가지고 있기 때문에 시변 분 

산은 주어진 분절로부터 추정된 궤적의 특징과 평균 

궤적을 따라 생성된 특징의 차이를 이용하여 구해져야 

한다. 따라서, 시변 분산은 분절의 상대적인 위치에 따 

라 값이 달라진다.

_ $招,侦,幻伉(耳-玖)}，仏(]3,_玖)}

W/ = - --------- 7---------------- (22)

心

여기에서 z„B, 와 z“B, 는 각각 시간 f 에서 주어진 

분절의 궤적과 상태 丿 의 & 번째 혼합 밀도로부터 복원 

된 프레 임 특징을 나타낸다.

앞에서 언급한 세가지 분산의 추정 방법은 분절 길 

이가 1인 경우, 즉, 프레 임 특징을 사용하는 경우에는 

일반 HMM의 분산 추정 바법과 동일하다. 그러나, 분 

절 길이가 1보다 큰 경우에는 이들 방식은 서로 다른 

분산을 갖게 되고 외적 분절 변이에 대한 확 

률 P(ZB,ls,,a)도 달라진다.

3. 3. 일 반화(generalization)
PTSHMM의 조건을 다음과 같이 정의하면, 일반적 

인 HMM과 모수적 궤적 모델 의 일반화 또는 확장으로 

해석할수 있다.

1. 만약 분절 길이 N=1 이고 회귀 차수 R=1 이라면, 내 

적 분절 변이의 확률P(C, 辺功心助은 1 이 되고 외 

적 분절 확률 尸(ZB,ls,.,a)은 추정된 궤적이 아닌 관 

측된 프레 임 특징에 대한 가우시안 분포를 따르게 

된다. 이 경우, C,는 단일 프레임 특징을 표현하게 

되고, 추정된 궤적 계수 B,와 같게 된다. 따라서 추 

정 오차 또는 적합도 y 는 0이 되며, 虬•는 상태 笔 에 

대한 평균 특징을 표시하게 된다. 그러므로, 

PTSHMM은 연 속 HMM과 완전 히 같게 된 다.

2. 만약 분절 길이 N 이 주어진 모델에 대한 관측 열의 

길이 7■ 와 같게 된다면, 각 음향학적 모델은 가변 분 

절 길이의 단일 상태 또는 단일 분절로 표현된다. 이 

경우, PTSHMM은 모수적 궤적 모델(parametric 
trajectory model)처럼 가변 길이를 갖는 음성 분절의 

역학을 모델링할수있다.

VI. 실험 및 결과

제안한 방법이 유효한지를 검사하기 위하여 TIMIT 
자 료 에 기 반 한 화 자 독 립 음 소 인 식 (speaker

independent phoneme recognition) 실험을 하였다. 학습 

에는 8개 방언 사용자로 분류된 462명의 화자가 10번 

씩 발성 한 자료를 사용하였으며, TIMIT 자료에서 제 시 

한 완전 테스트 집 합(complete test set)을 이용하여 테 

스트하였다. 완전 테스트 집 합은 학습에서 와 마찬가지 

로 8개 방언의 사용자 168명 의 화자가 8번씩 발성 한 자 

료로서 총 1344 문장을 이룬다. 학습과 평가에 사용된 

음성 신호는 20msec의 분석 구간, 10 msec의 구간 이동 

조건에서 12차의 MFCC와 로그 에너지를 구한 후 다시 

각 특징의 1차 미분 계수를 포함한 총 26차의 특징으로 

표현되어 사용된다. 이렇게 구해진 음성 신호의 특징 

은 일 반 HMM의 입 력 으로 사용되 거 나 PTSHMM의 분 

절 특징인 궤적을 구하는데 사용된다.

성능 평가를 위하여 표준 48개의 문맥 독립 음소 모 

® (context-independent phoneme mode])을 이 용하고, 음 

소 2진 언어 모델 (phoneme bigram)이 사용되 었다. 각 

모델은 모델의 평균 프레 임 길이에 따라 상태 수가 2개 

또는 3개인 좌-우향 HMM을 사용하여 학습이 되 었으 

며, 각 상태는 5개의 가우시안 혼합 모델로 표현이 되 

었다. 음소 인식 후에, 48개의 음소를 Lee가 정의한 방 

법대로 39개의 음소로 인식 결과를 통합하여 분석을 

하였다 [13].
먼저 분산의 추정 방법에 따른 성능의 차이를 비교 

하기 위 하여 기 본 시스템으로 연속 HMM을 이용하였 

고, PTSHMM에 대해서는 분산의 추정 방법을 달리하 

여 비교하였다. 기본 시스템 인 연속 HMM으로는 분절 

길이 N=1 과 회 귀 차수 R=1 인 경우의 PTSHMM을 이 

용하였다. 분산 추정 방법에 따른 성능 평가를 위하여 

나머지 PTSHMM은 동일하게 N=3과/?=2를 적용하였 

다. 실험 결과는 표1에 정리되었다.

표1에서 제시된 실험결과는 기존의 연구와 비슷한 

양상을 보인다[4, 12], 기존의 연구에서와 같이 시변 분

표 1. 서로 다른 분산 추정 방법에 따른 음소 인식 성능, 기본 

시스템은 PTSHMM 에서 N=1,R=1 인 경우이며, 분산 추 

정 방법에 따른 성능 평가를 위한 조건은 N=3,R=2로서 

같음(FVF:특징에 대한 고정 분산, FVT:궤적에 대한 고 

정 분산, TVV:시변 분산)

Ta이e 1. Phoneme recognition results for the different variance 
estimation. N=\ and R=1 for the baseline system. N=3 
and R=2 for PTSHMM(FVF:Fixed Variance of the 
Features, FVT:Fixed Variance of the Trajectories, 
TVV:Time-Varying Variance).

(단위:%)

PTSHMM Correct Accuracy Substitution Deletion Insertion Ern)r

기본시스텀 62.0 56.0 28.0 10.0 6.0 44.0

FVF 32.4 31.1 40.5 27.1 13 68.9
FVT 46.1 ■43.4 37.2 16.7 2.7 56.6
TW 64.9 59.2 ■ 26.1 9.2 5.4 40.8
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산 추정 방법 이 고정 분산 추정 방법 에 비 하여 월등한 

성능 향상을 보였다. 기존의 연구에서는 실험이 모음 

분류(vowel classification)에 만 적용되 어 성 능의 차이 가 

그리 크지 않았으나, 본 실험에서는 모음 뿐만이 아니 

고 자음도 포함하며, 연속된 음소들에 대한 위치 조정 

(phone alignment)을 포함하기 때 문에 모델들간의 혼동 

성 이 증가하여 추정 방법에 따른 성능의 차이 가 컸다. 

심지 어 고정 분산을 이용한 두 가지 추정 방법 모두 분 

절특징을 이용하였음에도 불구하고, 기본 시스템보다 

낮은 성능을 보였다. 이것은 고정 분산 방법이 시간적, 

공간적 변이(temporal and spatial vacation)를 제대로 표 

현하지 못하기 때문에 분절의 특징 변화를 충분히 반 

영하지 못하였다는 것을 의미한다. 특징에 대한 고정 

분산 추정 방법이 사용된 경우, 분절에서의 프레임에 

대 한 시 간적 종속성(temporal dependence)은 분절의 길 

이에 대한 고려가 없어서 약해지게 된다. 이것은 분절 

내부의 모든 프레 임 에 대 하여 공통적 인 분산을 적용하 

므로써 프레 임간 유지 되는 시간적 종속성 정보가 약해 

진다는 뜻으로 해석할 수 있다. 궤적에 대한 분산 추정 

방법이 사용된 경우 공간적 변이에 대한 모델링이 약 

해지게 된다. 궤적은 시간적인 종속성 위에서 표현되 

는 특징이므로 궤적 계수에 의한 분산 추정은 시간적 

정보보다는 공간적 정보를 더 많이 표현하게 된다. 공 

간적 정보를 표현하는 궤적 계수는 디자인 행렬 Z에 

의 한 변환에 의 하여 시 간적 정보를 반영하게 된다. 즉, 

궤적 공간에서 의 공간적 정보의 표현력 약화는 특징 

공간에서 의 시간적 정보의 약화를 가져 와 분절의 특징 

변화를 제대로 표현하지 못한다고 해석 할 수 있다.

다음으로는 PTSHMM의 분절 길이와 회귀 차수의 

변화에 따른 성능 비교를 하였다. 첫번째 실험과 마찬 

가지로 기본 시스템은 PTSHMM에서 분절 길 이 N 을 1 
로, 회귀 차수 /? 을 1로 정하였다. 분절 길이 N 과 회귀 

차수 R의 변화에 따라 N =3,5일 때와 /? =2,3일 때의 

PTSHMM에 대 하여 각각 실험 하였으며, 그 결과는 표 

2에 보인다.

표 2. 서로 다른 분절의 길이와 희귀 차수에 따른 음소 인식 

성능, 기본 시스템은 PTSHMM 에서 N=l, R=1 로 설정되 

었다.

Table 2. Phoneme recognition results for the different segment 
length and regression order. N=\ and R=1 for the 
baseline system.

(단위:%)

PTSHMM Correct Accuncy Substitution Deletion Insertion Error

기본시스템 62.0 56.0 28,0 10.0 6.0 44.0
N=3,R=2 64.9 59.2 26.1 9.2 5.4 40.8
N=3,R=3 65.2 59.7 25.8 9.1 5.5 40.3
N=5>2 64.9 59.9 25.6 9.5 5.0 40.1
N=5,R=3 65.6 60.6 25.2 9.2 5.0 39.4

동일한분절 길이일 때, 즉,N=3 이거나 5일 때, 희귀 

차수 R이 2에서 3으로 증가하면 인식률은 N=3 일 때 

64.6%에서 65.2%로, N=5 일 때 64.9%에서 65.6%로 증 

가하고 있다. 반대로 동일한 회귀 차수에서, 즉, R=2일 

때와 R=3일 때 N=3에서 5로 분절 길이가 증가되면, 삽 

입 오류가 각각 5.4%에 서 5.0%로, 5.5%에서 5.0%로 감 

소함을 알 수 있다. 따라서, 삭제 오류가 약간 증가하더 

라도 전체적인 정확도 측면에서는 성능이 향상되었다. 

이것은 PTSHMM의 경우, 동일한 분절 길이 조건에서 

회귀 차수가 증가하면 변별력(discrimination power)이 

증가하고, 동일한 회귀 차수에서 분절 길이가 길어지 

면 전이 정보의 양이 증가되었기 때문이라고 생각한다.

정 확도 (percent accuracy) 측정에 의한전체적인 성능 

평가에서, 기본 시스템인 경우 56.0%, 일차 선형 시스 

템 (linear trajectory system) 의 PTSHMM 인 경 우 59.2%(N 
=3, R =2), 이 차 궤 적 시스템 (quadratic trajectory system) 
인 경우 60.6%의 성능을 보여 기본 시스템에 비해 궤적 

모델에 의 한 분절 HMM을 이용한 제 안된 방법 이 각각 

7.3%와 10.4%의 오류율 감소를 보였다. 이러한 결과는 

제안된 방법이 음성 단위에 대한 전이 특성을 충분히 

표현한다는 것을 보여주고 있어 궤적 기반의 

PTSHMM이 일반 HMM보다 시간적 종속성을 잘 표현 

한다고 할 수 있다.

V. 겸 론

본 논문에서는 다항식으로 표현되는 궤적을 분절 특 

징으로 이용하는 연속 음성 인식을 위한 새로운 모델 

링 방법을 제안하였다. 제 안된 방법은 현재 프레 임에 

대하여 대칭되는 디자인 행렬을 이용하여, 이웃하는 

음성 단위간의 전이 정보를 표현할 수 있다. 또한, 

PTSHMM에 대한 기본적 인 수학적 인 분석을 하였으 

며, HMM의 개념 안에서 Baum-Welch 형태의 변수 재 

추정 알고리즘을 제안하였다. PTSHMM은 분절 특징 

으로 모수적 궤적 방법을 사용하였으며, HMM의 개념 

안에서 분절 HMM으로 모델링하였기 때문에, 일반적 

인 HMM과 모수적 궤 적 모델 의 일반화 또는 확장으로 

볼 수 있다. 또한 각 상태에서의 변이를 모델링하기 위 

하여 평균 궤적의 분포에 의한 외적 분절 변이와 특정 

분절에 대한 궤적의 적합도로 내적 분절 변이를 표현 

하였다. 외적 분절 변이는 추정된 궤적과 평균궤적과 

의 차이에 의한 다중 변량 가우시안 분포로 모델링되 

었으며, 고정 분산이나 시변 분산을 이용하여 확률을 

계산하였다. 분산 추정 방법 에 따른 실험 결과, 프레 임 

간의 시간적 변이를 반영한 방법이 고정된 분산 방법 

에 비하여 좋은 성능을 보여 분절에서 시간적 종속성 

(temporal dependence)의 중요성을 파악하였다. 또한, 
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분절 표현의 변이 특성을 파악하기 위하여, PTSHMM 
에서의 분절 길이와 회귀차수의 변화에 따른 실험을 

하였다. 실험 결과, 동일한 분절 길이에서 회귀 차수가 

높아지면 변별력이 높아짐을 알 수 있었고, 동일한 회 

귀 차수에서는 전이 정보의 양이 많아짐을 알 수 있었 

다. 실험 결과에서 알 수 있었듯이 분절 길이가 길어지 

고 회귀 차수가 높아질수록 PTSHMM의 성능은 높아 

짐을 알 수 있었다. 따라서, 우리는 PTSHMM이 명시적 

으로 문맥 종속적인 모델링 (Context Dependent 
modelingX 하지 않더라도, 음성 프레 임간의 시간적 

관계를 충분히 표현할 수 있으며 부분적인 문맥 종속 

정보, 즉, 전이 정보를 모델링할수있다고 판단한다.
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