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Eigenvoice 방법은 고속화자적응에 적합하다고 알려져 있지만, 이 방법은 발화수가 증가하더라도 추가적 인 인식성능 향상이 

이루어지지 않는 단점이 있다. 본 논문에서는 이 문제를 해결하기 위해 음성 특징벡터의 차원별로 eigenvoice의 가중치를 

구하여 적응시키는 방법과 또한 적응 데이터 수에 따라 높은 인식률을 얻는 적응 방식을 선택하는 방식을 제안한다. 화자 

독립모델 및 eigenvoice들을 구성하기 위해 POW (Phonetically Optimized Words)데이터베이스를 사용하였으며, PBW 

(Phonetically Balanced Words) 452 단어 중 50개까지 발화 수를 변화시 키 면서 교사방식 (Supervised mode)S 적응에 사용하 

고 나머지 중 400개를 인식실험에 사용하였다. 차원별 eigenvoice 방법이 발화수가 증가함에 따라 기존의 eigenvoice 나 

MLLR 방법보다 높은 성능을 보였으며, eigenvoice와 차원별 eigenvoice방법 사이의 적응 모드 선택을 통해 기존의 

eigenvoice 방식에 비해 최고 26%의 단어 오인식률 감소를 얻었다. 

핵심용어: 화자적응, 고속화자적응, Eigenvoice, MLLR, 음성인식 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

Eigenvoice method is known to be adequate for fast speaker adaptation, but it hardly shows additional improvement 
with increased amount of adaptation data. In this paper, to deal with this problem, we propose a modified method 
estimating the weights of eigenvoices in each feature vector dimension. We also propose an adaptation mode selection 
scheme that one method with higher performance among several adaptation methods is selected according to the amount 
of adaptation data, We used POW DB to construct the speaker independent model and eigenvoices, and utterances 
(ranging from 1 to 50) from PBW 452 DB and the remaining 400 utterances were used for adaptation and evaluation, 
respectively. With the increased amount of adaptation data, proposed dimensional eigenvoice method showed higher 
performance than both conventional eigenvoice method and MLLR. Up to 26% of word error rate was reduced by the 
adaptation mode selection between eigenvoice and dimensional eigenvoice methods in comparison with conventional 
eigenvoice method.
Keywords： Speaker adaptation, Fast speaker adaptation, Eigenvoice, MLLR, Speech recognition 

ASK subject classification： Speech signal processing (2,5)
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사용자가 불편을 느끼지 않고 발성할 수 있는 최소한의 

적응 데이터만으로 인식성능을 개선할 수 있는 가변어휘 

인식시스템을 개발하기 위해 고속화자적응 기술은 필수적
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이다. 현재 화자적응 기법으로 사용되는 방법들은 새로운 

화자에 대한 모델 파라메터를 어떻게 추정하느냐에 따라 

크게 Maximum A Posteriori (MAP) 계열E, Maximum 

Likelihood Linear Regression (MLLR) 계열 [2], 화자 군집 

화계열등으로구분할수 있다 이중고속화자 적응에 유리 

한화자군집화계열의 한가지 방법인 eigenvoice 적응방법 

⑶이 최근 개발되었으며, 이를 기반으로 성능 향상을 위해 

여러 가지 방법들이 제안되고 있다[4-6].
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Eigenvoice 방법의 단점은 발화수가 증가하더 라도 다른 

적응 방법들에 비해 추가적인 인식 성능 향상이 이루어지 

지 않는다는점이다. 이를 해결하는 방법으로 eigenvoice 

적용 후에 MAP 적응 방식을 적용하는 경우가 있다［3］.

본 논문에서도 eigenvoice 방법을 기본으로 하여 그 성 

능을 향상시키고자 음성 특징벡터 차원별로 eigenvoice 

의 가중치를 추정하는 방법을 제안하였으며, 또한 적응 

兄드 선택을 통하여 발화 수에 따라 가장 좋은 성능을 가 

지는 적응방법이 선택되도록 하였다.

본 논문의 구성은 다음과같다 2절에서는 기존 eigenvoice 

적응 방법에 대해 간략히 살펴본 후, 3절에서 발화수 증가 

에 따라 성능 향상을 위해 음성 특징벡터 차원별로 가중치 

矣정에 대해, 4절에서 기준 시스템과 여러 적응 방법들에 

대한 실험 및 결과를 기술하였다. 그리고 5절에서 적응 모 

三 선택 방법을 제안하였고 이에 대한 실험결과를 기술하 

였으며, 마지막으로 6절에서 결론을 맺는다.

II. Eigenvoice 적응 빙벱3］

우선 T개의 잘 훈련된 화자 종속 (speaker-dependent, 

SD) 모델 파라메터들을 각각 차원。의 벡터로 구성한다. 

이러한벡터를“수퍼 벡터 (supervector)”라고하며, HMM 

파라메터가 수퍼벡터에저장되는 순서는 상관없지만, T 

개의 수퍼 벡터가 저장되는 순서는 동일해야 한다. 그리고 

△퍼 벡터들의 평균을 구하고 나서 각수퍼 벡터에서 평균 

슽； 차감한 후 주성분 분석 (PCA： Principal Component 

Analysis)를적용해서 차원 D를가지는 T개의 "eigenvoice" 

를 얻을 수 있다. 최초 몇 개의 eigenvoice들이 주어진 

데이터가 가진변동의대부분을 설명하기 때문에 T개의 

e.genvoice 중 최초의 K개, 즉 e(l)，.… e(幻만으로 전 

체 변동을 대표할 수 있다 (K < T《 D). 이와 같이 선 

턱된 ■K가1의 eigenvoice는 K-space를 생성한다. 적응 

디이터가 주어지면새로운 화자는 다음 식과같이 K개 

의 eigenvoice로 나타낼 수 있다.

：；=e(0) X 名"、E) e(JS) (1)

여기서 e(0)는 수퍼 벡터 (supervector)들의 평균을 나 

타낸다. 그리고, 가중치 M0)는 최대 우도 고유치 분석 

(I4LED： Maximum Likelihood Eigen Decomposition) 방 

비⑶을 통해 구한다.

III. 차원별 Eigenvoice

Eigenvoice 적응 방법은 아주 적은 적응 데이터 수에 

서 기준 시스템이나 MLUi 적응방법보다 좋은 성능을 보 

이지만 반면에 적응 데이터 수가 증가하더라도 성능이 

추가적으로 향상되지 않는 단점이 있다. 이는 °(0)를 

새로운 화자의 모델로 적응시키기 위해 단지 K개 

eigenvoice 의 global 가중치만 구하여 모든 음소와 모든 

차원에 동일하게 식 ⑴과 같이 적용하므로 적응 데이터 

수가 많아지더라도 각 음소나 차원별로 세밀한 변화를 

반영하지 못하기 때문이다. 본 논문에서는 기존의 

eigenvoice 방법의 단점을 보완하고자 음성 특징 벡터 각 

차원별로 MUJD 방법을 통해 eigenvoice의 가중치를 추 

정하는 방법을 제안하였다. 이는 MLLR 방법에서 새로운 

화자의 평균 파라메터를 구하기 위해 일반적으로 SI 모 

델의 평균 파라메터의 차원별 선형 결합 (linear 

combination)으로 표현하는 가중치 행렬을 구하는 것과 

유사하다. 이와 같은 각 차원별 가중치를 적용함으로써 

발화수가 증가흐｝는 경우에 고유 벡터 공간 (eigen space) 

상에서 적응화자의 위치를좀더 세밀하게 표현할수 있다.

IV. 실험 및 결과

4.1. 실험환경
본 논문에서는 고속 화자적응 방식을 가변어휘 고립단어 

인식 실험에 적응하였다. 본 논문에서 사용한음성 특징 파 

라메터로는 20 ms 해킹 창을 10 ms씩 이동시키면서 12차 

MFCC 및 1, 2차 마분치를 구하여 총 36차의 파라메터를 

사용하였다 그리고, 46 유사음소 (PLU) set［기을 기본으로 

결정트리 군집화 (TBC： tree-based clustering)를 시용한 

트라이폰 (triphone)을 기본 모델로 사용하였으며 모델 당 

상태수는 3개로 정하였다.

가변어휘 음성 인식기의 훈련을 위해서는 음운 현상이 

다양하게 포함된 데이터 베이스를 사용하여야 우수한 성 

능을 얻을 수 있다. 본 실험에서는 훈련을 위하여 POW 

음성 데이터베이스［8］ 중에서 남성 40명분의 음성 데이터 

베이스를 이용해서 모델을 훈련시켰다.

그리고 화자적응 및 인식 실험을 위해서는 훈련용 POW 

음성 데이터베이스와는 어휘 내용이 다른 PBW452 데이 

터베이스［9］의 일부를 사용하였다. 남성화자 10명의 1회 

발성분 (test set A)에 대해서 처음 50개까지 단어 수를 
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늘려가면서 적응에 사용하였고, 나머지 중 400개 단어를 

성능 평가에 사용하였다. 그리고 본 논문에서는 SI 모델 

에 대해 가장 인식성능이 낮은 10명의 화자 (test set B)들 

에 대해서도 성능 평가를 실시하였다.

Eigenvoice를■ 생성시키기 위해 먼저 P0W 데이터베이 

스를 사용하여 SI 모델을 구성한 후 40명의 각각의 화자 

에 대해 MAP 적응 방식을 사용하여 40개의 SD 모델을 

구성하였다. 각각을 수퍼 벡터로 만들고 화자 평균으로 

차감한 후 PCA를 통하여 40개의 eigenvoice를 구성하였 

다. 본 논문에서 사용한 tied state 수는 4050개이며, 수 

퍼 벡터의 총 차원은 믹스쳐 (mixture)가 4개인 경우 D 

= 583200 (=4050*4*36) 이다.

4.2. 실험결과 및 검토

먼저 상태당 믹스쳐가 1개인 SI 모델에 의한 기준 시스 

템의 결과와 기존의 적응 방법인 MLLR 및 MAP와 고속 

적응 방법의 한가지인 eigenvoice 사이의 인식결과가 그 

림 1에 나타나 있다. MAP 방법은 적응 데이터 크기가 

적절하지 않으면 오히려 인식성능의 하락이 발생됨을 

알 수 있고, MLLR의 경우도 아주 적은 데이터 (10개 미 

만의 발화수)의 경우 그 성능을 보장하지 못한다. 

Eigenvoice의 경우는 적응 데이터수가 매우 적더라도 

기존의 방식보다 더 좋은 성능을 보여준다. 그러나 데이 

터 수가 증가하더라도 추가적인 인식성능 향상이 이루 

어지지 않는 단점을 확인할 수 있다. 본 논문에서는 40 

명의 훈련화자로부터 5개 또는 30개의 eigenvoice를 구 

하여 사용하였다.

그리고 본 논문에서 제안한 차원별 eigenvoice의 가중 

치를 추정하는 방법 (그림 1어서 EV_DIM)을 적용함에 의 

해 적응 데이터가 증가함에 따라 MLLR이나 기존의 

eigenvoice 방법에 비해 성능 향상이 이루어지는 것을 알 

수 있다. 그러나 MLLR과 마찬가지로 적응 데이터 수가

99

Utterance 수

그림 1. 여러 가지 적응 방법들의 성능 비교

Fig, 1. Performance comparison of varies speaker adaptation methods.
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그림 3. 화자 독립 인식률이 가장 낮은 10명의 화자에 대한 성능 비교

Fig. 3. Performance comparison for 10 speakers that have the lowest SI performance.

呻우 적을 경우 추정할 가중치 수가 많아질수록 제대로 

고델이 적응되지 않는 경우가 발생하였다.

그림 2는 믹스쳐 증가에 따른 인식 결과이며, 1개와 4 

개일 때의 결과를 나타내고 있다 그림 2에서도 eigenvoice 

가 발화수가 적은 경우 MLLR보다 성능이 높음을 알 수 

있으며, 발화수가 증가함에 따라 차원별 eigenvoice를 사 

응한 경우가 가장 높은 성능을 나타내었다. 여기서는 30 

새의 eigenvoice를 사용하였다.

그림 3에는PBW데이터베이스 중 가장 인식성능이 낮 

4 顶명에 대해 적응 및 인식실험을 실시하였다. 그림 3에 

서도 앞선 실험과 동일한 결과를 보여주고 있으며, 특히 

믹스쳐가 3개인 경우 MLLR에 비해 높은 성능 향상률을 

卫■인다. 이 실험에서도 eigenvoice를 사용하였다.

V. 적응 모드 선택

Eigenvoice는 발화수가 적은 경우에 인식 성능을 향상시 

키는데 유리하고 M皿LR이나 차원별 eigenvoice는 발화수 

가 증가함에 따라 유리하다는 것을 4절에서 기술하였다. 

이런 특성을 이용하여 적응 데이터 수에 따라높은 인식률 

을 얻는 적응 방식을 선택하도록 하여 발화수가 적은 경우 

나 증가하는 경우에 인식성능이 저하되지 않도록 하였다.

5.1. Eigenvoice와 MLLR
본 논문에서는 eigenvoice와 MLLR을 사용한 경우의 

장점을 살리고자 eigenvoice나 MLLR 적응식 유도시 사 

용하는 Q-함수를 이용하여 적응 모드 선택 방식을 제안 

하였다. Eigenvoice와 MLLR을 사용하여 적응된 평균에 

대해 Q-함수 값을 구하여 발화수로 정규화시킨 후의 값
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그림 4. 발화 수에 따른 각각의 화자적응 방식의 정규화된 Q-함수값
Fig, 4. Normalized Q-function value of speaker adaptation method according to the number of 니tte「ances.
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을 그림 4에 나타내었다. 그림 4에 나타나듯이 10개 미만 

의 경우는 eigenvoice의 Q-함수 값이 MLLR의 경우보다 

높음을 알 수 있다

이를 이용하여 다음과 같이 파라메터 평균을 적응시킬 

수 있다.

H=a- hev + (1- «) • P-mllr (2)

여기서

a = /( Qev _ Qmllr) (3)

이고, 이 때 六 •)는

Xx) = sigmoid^x) = 1/(1 + exp ( — + (4)
또는

■心),土 企。 (5)
I 0 otherwise

의 형 태를 사용할 수 있다. 식 ⑷에서 y는 sigmoid 함수 

의 기울기이고, 6는 축 방향으로의 0as이다.

5.2. Eigenvoice와 차원별 Eigenvoice
그림 4에서 나타나듯이 차원별 eigenvoice를 사용한 경 

우는 발화수가 적을 때 추정한 파라메터의 Q-함수 값이 

기존의 eigenvoice 방법보다 훨씬 높으므로 5.1절과 동일 

한 방법을 사용할 수 없다. 이 문제를 해결하기 위해 먼저 

발화수에 따라 기존의 eigenvoice 가중치 추정방법과 차 

원별 eigenvoice 가중치 추정방법으로 구한 가중치들의 

크기를 조사하여 그림 5에 나타내었다. 발화수가 적은 경 

우는 식 ⑹과 같은 관계가 나타난다.

盘X* 釦抓》©%象挤 (6)

여기서 £>/는 음성특징 벡터의 차원을, K는 eigenvoice 

수 赫임는 차원별 eigenvoice 가중치를 «顷血r은 기존 

의 eigenvoice 가중치를 나타낸다. 이는 아주 적은 데이터 

를 사용하여 신뢰할 수 있는 많은 수의 파라메터들을 추 

정하는 것이 어려운 작업임을 나타낸다. 추정된 가중치 

는 eigen space 상에서 적응화자가 화자들의 평균인 

e(0)로부터 얼마만큼 떨어져 있는지에 대한 척도가 된 

다. 따라서 고유 벡터 공간상에서 적응화자의 위치를 표 

현하기 위해 ug을사용하는 경우 발화수에 따른 적응 

화자의 위치 변화가 적으므로 인식성능이 크게 차이를 

나타내지 않지만, z菇이을 사용한 경우는 발화수가 어 

느 정도 증가해야 적응 화자의 위치 이동변화가 적어지므 

로 추정된 가중치를 신뢰할 수 있게 된다. 본 논문에서는 

실험적으로 식⑺과 같이 가중치를 선택하는 방법을 제안 

하였다.

W = if成£""2>郭如/琲+河

wdjm otherwise ⑺

여기서 TH는 적절한 문턱치 값을 나타낸다. 이 방법은 

발화수가 적은 경우에는 을 사용하도록 하여 구해 

진 적응화자의 모델 파라메터의 신뢰도를 높이고, 발화 

수가 많아지는 경우는 厲이을 사용하여 MLLR을 사용한 

경우보다 인식 성능 향상을 가져올 수 있다.

그림 5. 발화 수에 따른 eigenvoice와 차원별 eigenvoice방법의 가중치 크기 비교

Fig. 5. Comparison of magnitude of weights of eigenvoice and dimensional eigenvoice according to the number of utterances.
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5.3. 적응 모드 선택에 대한 실험 및 결과

테스트 set A에 대해 적응 모드 선택에 의한 인식 결과 

를 서술하면, 그림 1에서 먼저 eigenvoice/MLLR 모드 선 

택의 경우는 식 （4）, ⑸를사용한 경우에는발화수 10개에 

서 좋은 성능을 보인 MLLR을 취하지 못하였으나, 식 ⑺을 

사용한 경우인 eigenvoice/차원별 eigenvoice 모드 선택 

에서는 모든 발화수에서 가장 좋은 성능만을 나타내었다. 

이를 통해 테스트 set A에 대해서는 기존의 eigenvoice 방 

식에 비해 단어 오인식률이 21% 감소하였으며, 테스트 

set B에 대해서는 26%의 단어 오인식률 감소를 얻었다.

VI.결론

사용자가불편을 느끼지 않고 발성할수 있는 최소한의 

적응 데이터만으로 인식성능을 개선할 수 있는 가변어휘 

인식시스템을 개발하기 위해 여러 가지 화자적응 방법을 

사용하여 성능을 비교하였다. 본논문에서는 10단어 미만 

의 발성에 대해 가장 좋은 성능을 보인 것은 eigenvoice# 

이용한 화자 적응 방법이며, 또한 이 방법의 단점을 개선 

하기 위해 발화수가 증가하는 경우에는 음성특징 벡터 

차원별로 eigenvoice 가중치를 추정함으로써 기존의 방 

법들 보다 높은 인식성능을 얻었다. 그리고 적응 데이터 

수에 따라 eigenvoice와 MLLR 또는 차원별 eigenvoice 

방법 중 높은 인식률을 얻는 적응 방식을 선택하도록 하 

여 발화수가 적은 경우나 증가하는 경우 모두에 대해 인 

식성능이 저하되지 않도록 하였으며, 이를 통해 기존의 

eigenvoice 방식에 비해 최고 26%의 단어 오인식률 감소 

를 얻었다.
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