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이전의 여러 가지 화자 적응을 위한 모델 적응 방법은 훈련 환경과 테스트 환경의 불일치를 보상하기 위한 방법으로 적응 

데이터의 테스트 환경에서의 분포를 고려하지 않은 보상 방법이었다. 적은 적응 데이터에 대해서 보상을 극대화하기 위한 

파라미터 변환 방법들은 고르지 못한 적응 데이터에 의해 시스템의 성능이 저하 될 가능성이 있다. 즉, 데이터가 적을 

경우에는 적응 데이터의 분포가 적응 결과에 중대한 영향을 미치게 된다. 적은데이터에 대해서도 높은 인식률 향상을 가져오 

기 위한 supervised 훈련 과정을 구조적 사후확률 최대화 (SMAP： Structural Maximum a Posterior) 알고리듬에 적용하였다. 

제안된 가중치 SMAP (Weighted SMAP) 알고리듬과 SMAP알고리듬을 TIDIGITS 코퍼스를 사용해서 비교해 보았다. 제안된 

WSMAP은 적은 양의 데이터에 대해서 SMAP보다 좋은 성능을 나타내었다. 환경 적응에 적응 데이터의 분포를 고려하는 

이와 같은 방법은 다른 적응 알고리듬에도 적용될 수 있다.

핵심용어: 화자 적응, 구조적 사후확률 최대화 알고리듬 (SMAP), 가중치 SMAP (WSMAP)
투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

Regardless of the distribution of the adaptation data in the testing environment, model-based adaptation methods 
that have so far been reported in various literature incorporates the adaptation data undiscriminatin힎y in reducing 
the mismatch between the training and testing environments. When the amount of data is small and the parameter 
tying is extensive, adaptation based on outlier data can be detrimental to the performance of the recognizer. The 
distribution of the adaptation data plays a critical role on the adaptation performance. In order to maximally improve 
the recognition rate in the testing environment using only a small number of adaptation data, supervised weighted 
training is applied to the structural maximum a posterior (SMAP) algorithm. We evaluate the performance of the 
proposed wei많ited SMAP (WSMAP) and SMAP on TIDIGITS corpus. The proposed WSMAP has been found to perform 
oetter for a small amount of data. The general idea of incorporating the distribution of the adaptation data is applicable 

:o other adaptation algorithms.

Keywords： Speaker adaptation, SMAP, WSMAP

ASK subject classification： Speech signal processing (2.5)

L 서론

음성 인식기 시스템 (Automatic Speech Recognizer) 

r 실제로 사용하는데 있어서 힘든 문제 중 하나는 훈련 

'ra ning) 환경과 테스팅 (Testing) 환경의 불일치 

nisnatch)로 인해 시스템의 성능이 저하된다는 것이

이와 같은 불일치를 보상하기 위해서 여러 가지 방법
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들이 연구되어 왔다. 일련의 연구들은 크게 두 가지로 

구분할 수 있다. 음성 특징 벡터를 추출하는 과정의 개선 

에서부터 인식률을 보상하고자 하는 특징 보상 (feature 

compensation) 방법［1,8］, 소수의 적응 데이터를 기반으 

로 테스트 환경에 적응된 새로운 모델을 만드는 모델 

적응 (model adaptation) 방법［2-기이 있다. 본논문에서 

는 이중 모델 적응 방법을 사용하여 불일치를 보상하는 

방법에 관한 연구를 하였다.

모델 적응은 크게 직접 모델 적응과 간접 모델 적응의 

두 가지로 분류할 수 있다. 직접 모델 적응은 Baysian 
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추정 기반의 적응 기법［2］으로, 적응 자료의 수가 많아지 

면 유사도 최대화 추정치 (Maximum Likelihood Estimator) 

에 근사적으로 수렴하지만 적응 자료의 수가 적은 경우 

성능 향상이 제한적이다. 그리고 모델 파라미터의 사전 

확률 (priori density)의 결정이 어려우며, 파라미터의 수 

가 많아지 면 인식률의 향상이 매우 느려지는 단점을 가지 

고 있다.

간접 모델 적응은 파라미터 변환 (parameter trans­

formation) 기반의 적응 기법［3,4］으로, 적응 자료의 양이 

커지면 화자독립 시스템에 수렴 여부를 보장하지는 못한 

다. 간접 모델 적응에서는 적은 양의 적응 데이터만 가지 

고서도 높은 성능 향상을 얻기 위해 여 러 개의 파라미터 

를 묶어서 파라미터들의 자유도를 떨어뜨린다. 그렇기 

때문에 적은 양의 적응 자료에 대해서는 인식률의 향상이 

높지만, 자료의 크기가 커지면 한계를 드러내게 된다.

위의 두 가지 적응 방식의 단점을 상호 보완하기 위해 

서 두 가지 적응 방법을 접목한 적응 알고리듬도 연구되 

었다［5-7］. 적응 자료가 적을 때는 큰 성능 적응 효과를 

얻을 수 있으면서, 데이터가 많을 때에는 근사적 수렴 성 

질을 가지는 적응 방식이다. 이중에서 구조적 사후확률 

최대화 알고리듬은［7］ 모델 변환 기반의 사후 확률 최대 

화 기법을 사용한알고리듬이다. 앞에서 언급한 바와 같 

이 빠른 적응 속도와 좋은 근사적 성질을 가지고 있지만, 

적은 양의 적응 데이터가 사용될 경우에 적응에 좋지 않 

은데이터에 의해 적응 시스템의 성능이 나빠지는 경우가 

있다. 이와 같은 적응 데이터의 분포에 대한 의존도를 줄 

이기 위해서 본 논문에서는 각 적응 데이터를 유사도를 

이용한 신뢰도를 기반으로 얻어진 신뢰 가중치로 해당 

적응 데이터의 확률 값이 강조되는 가중 훈련 방법을 적 

용하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II에서는 가중 훈련 구 

조에 대해서 살펴보고, III에서는 가중 SMAP이 제시될 

것이며, IV에서는 TTDIGITSU2］를 사용한 성능평가, 마 

지막으로 V에는 결론을 맺을 것이다.

H. 기중 적응 빙법 (Weighted Adaptation)

화자 적응 시스템의 목표는 제한된 적응 자료를 이용하 

여 가능한 높은 성능 향상을 이끌어내는 것과 동시에 많 

은 데이터에 대해서 유사도 최대화 추정치 (MLE： 

Maximum Likelihood Estimate) 추정치를 얻는 것이다. 

위에서 언급한 바와 같이 모델에 대한 사후 확률 최대화

그림 1. 적응 자료가 적응에 미치는 영향

Fig. 1. Influence of adaptation data on adaptation model.

(MAP： Maximum a Posterior)를 이용한 적응 알고리듬과 

파라미터 변환방법을사용하여 적은 양의자료를 최대한 

효율적으로 이용하기 위한 연구가 많이 있어 왔다［2-7］. 

이 연구들에서 해당 적응 자료의 불일치 정도에 대한 신 

뢰도는 모두 그룹 단위로 결정된다는 점에 주목할 필요가 

있다. 즉, 적응에 사용된 데이터의 양이 적으면 적을수록 

각각의 적응 데이터가 차지하는 중요성은 커지게 된다. 

왜냐하면 각각의 데이터의 성향이 모델 파라미터의 많은 

부분에 대해서 영향을 미치기 때문이다.

그림 1은 적응 기반의 outlier인 적응 데이터 % 1가 적응 

모델에 어떠한 영향을 미치는지를 보여준다. 旳을 사 

용하여 적응된 모델 //姒는 훈련 환경이 올바로 적용 

된 모델 胰缗 많은 차이가 나게 된다. 그러나 적응 

데이터 知에 의해서 적응된 모델 勞짜는 入野와 가깝 

게 얻어진다. 이러한 이유로 각각의 훈련 데이터는 차별 

적으로 적응에 이용될 필요가 있다. 이 각각의 인식 단위 

의 훈련 데이터, 즉 훈련 토큰 (training token)에 테스트 

레퍼런스들에 대한 유사도 확률을 기반으로 한 가중치를 

줌으로서 테스트 환경에서의 데이터 근사적으로 적용할 

수 있다.

테스트 환경에서의 음성 자료의 분표는 음성 자료들의 

신뢰도로서 표현될 수 있다. 각 훈련 토큰의 신뢰도는 그 

데이터에 가중치를 주는데 사용될 수 있다⑼. 반복적 적 

응 과정이 진행됨에 따라서 측정되는 신뢰도는 더더욱 

실제 테스트 환경에 가까워진다.

2.1. 가중치에 대한 수렴성 (Convergence with 

confidence weighting)
적응 데이터에 신뢰 가중치를 가하는 방법을 사용함으 

로서 각 적응 데이터의 신뢰도를 적응 알고리듬에 적용하 

고자 한다. 우선 각 훈련 토큰에 가중치가 곱해짐에 따라 
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。기대치 최대화 (EM： Expectation and Maximization) 

알고리듬의 수렴성이 유지되는지부터 검증할 필요가 있 

4. 기존의 HMM (Hidden Markov Model) 모델을 爲 업데 

>1트된 HMM모델을 4이라고 했을 때, 人의 유사도 최대 

하추정치를 구하기 위한 보존 (auxiliary) 함수는 다음과 

N이 표현된다［10］.

2(人,人')=胡........ W 心,聃logRX,州)⑴

1\ 一시丿 all s

可 기 서 X, S는 훈련 토큰, 상태 나열 (state sequence)을 

牛각 의미한다. 위의 보존함수는 人가 업데이트됨에 따라 

d 증가함을 보이면 수렴성이 증명된다. BaumflO］에 의 

개서 알려진 바를 이용해 업데이트된 모델값 才에 대하여 

*음과 같이 보존 함수의 증가를 증명할 수 있다.

源")—Q(，財)

= 飞厂丄、S H X sH)log §수 

只 XM) all s F\ X,吕人)

ZRX, ") P5，、
Mlcg-遞--------- = I% 号칑쓰

Sax 部) R * 人)
all s

(2)

Aislan［9］에서와 같이 많은 적응 데이터 N에 대해서 

斗장시키면, 다음 식과 같다.

寿 * log 号싕話 2 QQ") - QQ, 人) (3)

우리는 각훈련 토큰에 따라서 확률에 가중치를 주려고 

上다 必번째의 훈련 토큰에 대한 기존의 가중치, 업데이 

田 가중치를 wn, w'n 이라고 할 때, 이 가중치는 훈련 

:큰과 사용되는 모델 파라미터에 따라서 달라질 것이므 

- w” = M X”, Q와 같이 관찰 데이터와 모델 파라 

］터 의 함수로 나타낼 수 있다. 식 ⑶의 유사도 확률에 

上각 "번째 적응 데이터에 대한 가중치 값 3”'( X,A') 

4 小”( x, 人)을 곱해주면 다음과 같은 식을 얻는다.

L & , 人')
N 袴 Og 0)nP( X\A)

―一卷 log RXM')+丄变 log、

冷") — QQ,人) (4)

즉 위의 수식에서 * £ log 쁬 堀을 만족하는 

｝우에, 보존 함수가 증가함에 따라 R 0/1')가 증가함 

「증명할 수 있다. 본 논문에서는 위의 모델 수렴을 위한 

충분 조건을 만족시키는 가중치를 인위적으로 발생시키 

지 않고, 수식 ⑹의 가중치를 실험에 사용하였을 때 수렴 

성을 만족함을 실험적으로 보였다.

2.2. 신뢰 가중치 (Confidence weight)
각 훈련 토큰의 유사도 비에 의한 신뢰도는 다음과 같 

이 표현할 수 있다.

(»_ RXW,)

”—(以 5,RXW,))/i

X酔는 /번째의 모델에 해당하는 "번째의 음성 데이 

터를 의미한다. 위의 수식은 하위 인식 단위에 대해서 계 

산될 수 있지만 개념을 간단히 하기 위해서 훈련 토큰 단 

위의 신뢰도로서 표현한 것이다. 위와 같은 유사도비를 

이용한 신뢰 척도로서 가중치 척도를 나타내는 방법은 

여러 가지가 있을 수 있다. 본 논문에서는 다음과 같은 

가중치 척도를 사용하였다.

我=a + exp (— I In (P( X 羿仇；) ⑹

一 ln(RX$'M)) + W)

위에서 人，는 훈련 토큰 X/에 대해서 가장 높은 유 

사도를 가지는 모델이다. 는 가중치 값의 최소값을 의 

미하고 /는 적응 데이터를 강조할 것인가의 여부를 결정 

하는 인자이다. 본 논문에서 a값으로 0.2를 y값으로 1을 

사용하였다. 이것은 Arslan［9］와 JuangUl］ 이 사용한 척 

도와 유사하다.

III. 가중적 Bayes 적응 (WSMAP)

서론에서 언급한바와 같이 기존의 직접 적응알고리듬 

과 간접 적응 알고리듬은 데이터양이 적을 때 시스템 성 

능의 향상이 좋지 못하거나, 데이터양의 많아질 때 수렴 

상태가 좋지 못하다는 단점을 가지고 있었다. 이러한 단 

점을 해결하기 위해 계층적 인 트리 구조를 이용하는 알고 

리듬이 Shinoda［기에 의해 제안되었다.

구조적 사후확률최 대화 (SMAP) 알고리듬은 사전확률 

을 결정함과 HMM 내의 가우시안 믹스쳐의 묶음의 불일 

치를 추정하는데 있어서 효과적인 방법을 제시하였다. 

3.1 장에서는 파라미터 변환 기반의 모델 적응 방법인 

SMAP에서 사용되는 파라미터 그룹화를 위한 모델 파라 

미터의 트리 구조 생성법과 관련 정의에 대해 살펴보고, 
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3.2장에서는 기존의 SMAP알고리듬에 관련하여 제안된 

WSMAP에 대해서 살펴보도록 하겠다.

3.1. 트리 구조

연속 밀도 은닉 마코프 모델 (Continuous density- 

hidden Markov model)의 파라미터들을 노드 단위로 묶 

어서 적응을 수행하여 적응 자료의 수가 적은 경우의 간 

접 모델 적응의 효과를 얻기 위해 트리 구조를 생성한다. 

이때 각 트리 노드의 원소는 가우시안 믹스쳐가 되며, 각 

노드를 대표하는 분포는 가우시안 믹스쳐들의 분포로서 

구할 수 있다.

3.1.1. 가우시안 원소간의 거리

가우시안 원소 (Gaussian component) 들을 분류하여 

노드별로 할당하기 위해, 각각의 가우시안 원소간의 거 

리를 쿨백-레이블러 발산 (Kullback-Leibler divergence) 

의 합으로 정의한다. 두 가우시안 원소 g，“( • ), g，，( • ) 

간의 거리 은 다음과 같다.

d{ m,n)= f gm{x) log 을若 dx+ f g „(x) log -斜智 dx

一 위 布

+ 志 ] ⑺

“ ”(分는가우시안 믹스쳐 gm( •)의 평균 벡터 〃 "의 

번째 성분이고,는 공분산 행렬 의 i번째 대각 

선 성분이다.

3.1.2. 노드 확률 분포 함수

트리 구조상의 각각의 노드에는 여러 개의 가우시안 

원소가 포함되고, 트리 구조 적응을 위해 각각의 노드는 

이를 대표하는 하나의 분포를 필요로 하게 된다. 이를 위 

해 개의 가우시안 믹스쳐를 원소로 가지는 k레벨에서 

의한노드 {g祟，.…a시 

에 대해서 노드 분포를 다음과 정의한다.

"心)=그— 幻E(必%)) = 吉 为涪3)(8)

1YL k m = 1 1VI Tn = 1

a幻) = 느一[ 号捉(((：般⑺一"心))2)]

jYl m=l
1 M * M *

=-#[ W 糸艾％)-也?时*(分]
IVl k m= 1 m= 1

(9)

는 가우시안 분포 함수 g"에서의 관찰 벡터 

(observation vector) 를 나타낸다.

3.1.3. 트리 구조 결정 알고리듬

3.1.1 절과3.1.2절에서 정의한가우시안원소간의 거리 

와, 노드 확률분포함수를 이용, 트리 구조를 구성한다. 

트리 구조는 탑다운 방식으로 각 노드의 자식 노드를 

k-means알고리듬을 통해 구성하는 방식으로 진행된다. 

K-means를 위한 초기값은 최소최대 (minimax)알고리 

듬을 통해서 노드 내의 가우시안 원소들중에서 선택한다 

〔7]. 그리고 불필요한 노드의 세부화를 막기 위해서 적당 

한 개수의 가우시 안 원소들을 가질 수 있도록 알고리듬을 

구성하였다.

3.2. 구별적인 구조적 Bayes 적응 (WSMAP)
3.2.1. 가우시안 분포의 정규화 (Normalization of 

Gaussian distributions)
트리 구조를 이용한 적응 알고리듬을 적용하기 위해서 

우리는 정규화된 관찰 벡터를 생성하고 그에 따른 정규화 

된 가우시안 분포를 구하였다. 왜냐하면 믹스쳐 구성원 

의 집합에 대한 불일치의 경향을 알아내야 트리 구조에 

적용할 수 있기 때문이다. 즉, 믹스쳐 m의 파라미터 em 

을 이용, 如번째 훈련 토큰 xn 의 理째 관찰데이터 

X "，를 缗 믹스쳐 원소 m에 대해 다음과 같이 변환하여 

少，曲라는 벡터를 생성한다.

yxmt = ^mll2(X„l-flm) (10)

丁를 데이터의 총 프레임 길이라고 할 때, Ynm= 

{y y s,...,y ”也가의 분포를 통해 훈련 환경(0”) 

과 테스트 환경( 礼) 사이의 차이를 알 수 있다. 훈련과 

테스트 환경의 불일치가 존재하지 않는다면, % 느。，，，의 

분포를따라야하므로, 匕，끄은표준정규분포 xrib, I) 

를 따라야 한다. 불일치가 존재하는 경우에는 이 불일치 

에 의해 匕该은 MP3,〃)의 형태로표현되고, 는불 

일치에 의한 믹스쳐 원소의 평균의 이동를 는 분산의 

크기 변화를 나타낸다. 즉, 우리는 노드의 확률분포를 나 

타내는 파라미터 (匕 小를통해서 노드 내의 합산적 불일 

치를 표현할 수 있게 된다.

A知개의 믹스쳐 원소를 갖는 트리의 k번째 층의 노드 

집합 6={gi，.…gm，…,에 기대치 최대화알 

고리듬을 적용하되 정규화된 데이터를 이용하여 훈련 토 
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큰어 따른신뢰가중치 们 ”를 적용하면다음과 같은새로 

운 추정치를 얻을 수 있다.

幺"，W炎，，曲
(11)

n 方、2； y x，* *(y  nmt — U *)3  nmt — k)

(14)

"I가시/Z는"e= 으로（ 赢 嵐）

； - （ 惱 么）의 ML 추정치로 정의景였다. 기존의 알고리 

"인 SMAP에서는 가중치 边“이 없이 데이터의 가중치가 

1 -두 동일하다. 제안된 SMAP알고리듬에서 가중치 wn

• • 데이터로부터 유도된 불일치의 정도를 강조시키므로 

' 용듸는 데이터마다 다르게 강조된다. 그리고 4와 & 

-；? 프라미터들의 하이퍼 파라미터 （hyperparameter） 

- r로세7] 트리내의 각노드에 관계없이 동일하다고 가정 

•"였다. 본논문에서는 効 =0.1, 飮=1의 값을사용하

〜_ ”=1 7=1 ，” =1
'조 君潔

冬叭福，石1 

였다. 위의 수식에서 00 = 节, ‘希0 = 1로 가정하였다. 

Wf■와 3 ”을 가우시안 믹스쳐 원소 引」•）와 관련된 

평균벡터와 공분산행렬이라고 할 때, K번째 레벨의 

伊加k） 을 이용하여 가우시안 믹스쳐의 MAP 추정값 

2 ” 와 을다음의 삭을통해서 근사적으로구할수 있다

m+m） 1/2^ K （15）

紐广/卩竹危愆貯尸 （16）

(12)

우에서 N은 사용된 총 데이터 개수이고, 7nmt = P 

31=，께 X，" 人） 이다.

3.2.2. 계층적 트리 구조를 이용한 사후 확률 최대화 추정치

사후 확률 최대화와 같은 추정자를 이용하여 화자 적응 

告 위한 추정치를 구할 때 어려운 문제 중 하나는 사전 

각률 분포를 결정하는 문제이다. 모든 파라미터를 동일 

；｝ 사전확률로 가정하는 것은 각 HMM 파라미터들의 특 

g을 반영할수 없다는 단점이 있다. 반면에 각각의 파라 

1터 가다 사전확률을 정의해 준다는 것은 너무 번거롭고 

4려운 일이다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 계층적 

=리 구조를 이용한다. 즉 부모 노드의 사전 정보로부터 

牛식 노드의 사전 정보의 파라미터를 가정하는구조이다. 

2■모 노드의 노드 파라미터를 상속받아서 현재 노드의 

나전 확률의 파라미터로 사용한다[7].

트리 구조의 k번째 레벨에 있는 노드의 분포 （&, 办） 

q 시후확률최대화 추정치인 는 （ 机 笊 ） 命一1번째 

I벨.기 노드의 분포 （ 久T, $»一1）을 이용하여 다음과 

、이 구할 수 있다.

，匚+〃
(13)

4亩一1 +•厂丄7庶+
丁"点 /〜 ，、 、”〜 -* 、 、

亍、广；（k~ k-i）\ y k~ k-i）
兀+&

IV. 실험 및 결과고찰

이 논문에서 제시된 구별적인 구조적 Bayes 적응 

（DSMAP） 알고리듬을 검증하게 위해 TIDIGITS[12]< 이 

용하여 인식 실험을 수행하였다. 특징 벡터는 30 ms의 

프레임을 10 ms씩 이동시켜 얻은 13차 MFCC를 이용하였 

다. 여성 화자의 발화모델을 여성 화자의 발화로 테스트, 

환경의 불일치가 없는 경우에는98.46%의 인식률을 얻을 

수 있었다. 이 모델을 남성 화자의 발화로 테스트하여 환 

경의 불일치를 유도한 경우에는 80.38%의 인식률을 얻 

었다.

환경의 불일치를 구현하기 위해 남자 55명의 데이터로 

남자를 위한 모델을 만들고 이를 여자 20명의 데이터로 

모델을 적응시킨 후 또 다른 여성 56명의 데이터로서 테 

스트하는 실험을 하였다. 한 사람당 발화 횟수는 22회이 

다. TREE[7], SMAP 그리고 WSMAP을 이용하여 su­

pervised 화자 적응 실험한 결과가 표 1이다. 이 결과는 

적응 데이터가늘어남에 따라서 SMAP과WSMAP이 화자 

독립 시스템에 수렴해 하는 것을 보여주고 있으며, 

WSMR] SMAP보다 약 3-5%정도의 낮은 오류율을 가 

진다. 이것은 WSMP이 MAP보다 적은 양의 적응 데이터 

를 효율적으로 사용하고 있음을 보여준다. 이 결과는 총 

4개의 레벨과 각 노드당 3개의 가지를 가지는 트리 구조 

를 이용한 적응 결과이지만 다른 트리 구조에서도 거의

표 1. TREE, SMAP 그리고 WSMAP을 이용하여 supervised 적 

응한 인식 결과

Table 1. Recognition rate obtained with supervised adap­
tation done with TREE, SMAP, and WSMAP.

적응 데이터 수 TREE SMAP WSMAP

Baseline 80.38 80.38 80.38

20 83.57 85.08 86.04

40 86.68 90.27 91.54

80 91.39 94.49 94.90

300 91.39 97.29 97.21
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동일한 결과를 얻을 수 있었다.

V. 결 론

새롭게 제시된 WSMAP은 각각의 적응 자료의 실제 환 

경과의 신뢰도를 고려하여 이 신뢰도에 따라 각각의 적응 

자료를 다른 비율로 적응에 이용함으로써, 기존의 SMAP 

알고리듬에 비해 적응 데이터가늘어남에 따라 실제 환경 

에의 적응이 빠른 결과를 보인다. 실제 supervised 실험 

결과에서도 SMAP과 WSMAP은 모두 테스트 환경에 대한 

인식률에 수렴하나 적응 자료의 수가 적은 경우 WSMAP 

이 보다 빠른 인식률의 향상을 보임을 확인할 수 있다. 

환경 적응 시에 적응데이터의 분포를 고려하는 이와 같은 

방법은 다른 적응 알고리듬에도 적용될 수 있다.
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