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모델적응 HMM을 이용한 모바일환경에서의 음성인식에 

관한 연구

A study on Voice Recognition using Model Adaptation HMM for 

Mobile Environment 
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요  약  본 논문에서는 모바일 환경에서의 음성인식 개선에 관한 내용으로 기존의 HMM에서 특징보상기법을을 적용
한 방식으로 예측잡음이 아닌 실제 오염된 데이터를 적용하여 인식모델을 잡음상황에 맞도록 적응시키는 모델적응 
HMM을 사용하였다. 음성인식 시 기존의 방법에서는 주변노이즈를 고려하지 않은 참조패턴을 사용하였으나 본 연구
에서는 주변노이즈를 고려한 참조패턴을 생성하여 인식률을 향상 시키는 방법으로 모바일 환경에서의 음성 인식률을 
향상 시켰다.

Abstract  In this paper, we propose the MA(Model Adaption) HMM that to use speech enhancement and feature 
compensation. Normally voice reference data is not consider for real noise data. This method is not to use 
estimated noise but we use real life environment noise data. And we applied this contaminated data for 
recognition reference model that suitable for noise environment. MAHMM is combined with surround noise when 
generating reference patten. We improved voice recognition rate at mobile environment to use MAHMM. 

Key Words : Voice Recognition, HMM, Noise Cancel

Ⅰ. 서  론

컴퓨터 및 정보통신 기술의 급속한 발전으로 음성인

식 기술은 중요한 연구과제가 되고 있다. 최근 음성인식

기술은 상용화 가능한 수준까지 도달 하였고 미국, 일본 

등지에서는 이미 연속 음성을 인식할 수 있는 상업용 제

품들이 생산 판매되고 있으며 이와 관련된 많은 연구가 

진행되고 있다. 그러나 아직도 실제 환경에서는 같은 환
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경이라 할지라도 그 인식률은 많은 차를 나타낸다. 특히, 

음성인식에서 가장 큰 변수 요인이 바로 주변 잡음이라 

할 수 있다. 그 예로  모바일을 이용한 음성인식 즉, 핸드

폰 또는 PDA나 차량이동시의 음성인식에 있어서 주변 

환경 잡음에 의한 영향으로 음성 인식률이 감소하게 된

다. 따라서 음성인식시장을 활성화하는데 가장 큰 문제

점으로는 잡음이라고 할 수 있다.[1] HMM은 음성패턴의 

변동을 통계적으로 처리하고 이 통계량을 확률형태의 모

델에 반영하여 음성을 인식하는 방법으로서 개인차나 조

음 결합 등의 영향에 의한 음성패턴의 변동을 반영하기 

쉽고 확률 통계론에 의한 이론적 전개가 용이하며, 음소

나 음절단위의 모델을 단어, 문장 등의 단위로 쉽게 확장

할 수 있는 장점이 있으며, 신경망은 화자의 개인차 등에 
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의한 스펙트럼의 변동을 유니트간의 결합 가중치로서 표

현할 수 있고 한 번에 많은 프레임의 데이터를 입력할 수 

있는 장점이 있다.  특징보상 기법은 잡음에 의하여 오염

된 특징을 깨끗한 음성에서 추출된 특징으로 변환하고 

깨끗한 음성으로 학습시킨 인식 모델을 사용하는 기법으

로 크게 mathematical model-based 기법과 datadriven기

법으로 분류된다.  기존의 모델적응 기법은, 특징보상 방

법과는 달리, 입력 특징은 수정하지 않고 대신 인식 모델

을 잡음  황에 맞도록 적응시키는 방식이다. 현재 거의 

모든 음성인식 시스템에서는, hidden Markov 

Model(HMM)을 인식모델로 채택하고 있는데 이들 

HMM은 많은 양의 오염되지 않은 음성으로 학습을 한 

것이다.[2]  

 본 연구에서는 상기 기법 중  특징보상방법을 적용하

여 모델적응에 적용한 방법으로 HMM을 사용하여 음성

인식 시 주변노이즈를 고려한 패턴매칭레벨을 분류하여 

인식률을 향상 시키는 방법인  기존 HMM방식에서 잡음

이 부가된 데이터를 함께 사용 하는 MA(Model 

Adaptation)HMM을 제안한다.

 

Ⅱ. 본 론

1. HMM(Hidden Markov Model)

마코프(Markov)모델은 수학 및 공학에서 널리 사용되

는 방법이다. 그러나 모델 자체의 강한 제한성으로 인해 

음성인식 등과 같은 복잡한 문제의 응용에 적용되지는 

못하였다. 그러던 중 1960년대 말에 L.E.Baum등은 마코

프 체인의 개념을 확장하여 각 상태에서 다른 상태로 천

이 할 때 일어나는 확률로 만들어진 천이확률 분포

(Transition Probability Distribution), 각 상태에서의 관

측 확률분포와 초기 분포로 구성된 HMM을 제안하였다.

음성인식에 HMM을 이용할 때 음성은 발성구조의 시

간적 변화에 의하여 발생된 신호이므로 프로세서가 한쪽 

방향으로만 천이가 가능하도록 제한시킨 Left-to-right 

모델을 주로 사용하며 초기상태와 최종상태가 설정되어 

1회의 상태천이 마다 심벌을 1개씩 출력한다. 다음에 어

느 상태로 천이 하는가 또 그때에 어떤 심벌을 출력하는

가는 각각 천이확률과 출력확률에 의해서 통계적으로 결

정되어진다.[3]

HMM은 출력심벌에 의해서 상태천이 경로가 하나로 

결정되지 않는다는 의미로 비결정성 유한상태 오토마타

(Automata)로 정의 할 수 있다.  일반적인 마코프 모델과 

다른 점은 출력 심벌 계열이 주어져도 그 상태 계열은 하

나의 경로로 결정되지 않는다는 것이다. 그림 1에서 아크 

위의 벡터 값은 심벌 의 상태천이에 의한 조건부 

출력확률을 나타내고 있다. 즉 벡터의 제 1요소가 의 

출력확률이며 제 2요소가 의 출력확률을 나타내고 있

다. 이 경우 관측 심벌계열이 인 경우 가능성이 있는 

상태천이 계열은 와 의 두 경우가 있

으며 관측할 수 있는 것은 심벌계열 뿐이고 상태 그 자체

는 직접 관측되지 않는다. 이러한 의미로 "Hidden" 마코

프 모텔이라 부른다.

음성인식에 이용되는 HMM을 구성하는데는 3가지 요

소가 있는데, 상태수 N, 시간에 따른 상태의 변화를 결정

하는 천이확률, 그리고 각 상태에서의 출력확률이 있다. 

이러한 요소들에 의해 구성되는 HMM에서는 다음의 8가

지 요소가 조합된 로 정의된

다.[4]

1) T  : 관측열의 길이 

2) N  : 상태수

3) S  : 상태의 유한집합 ; S = { s i}

4) Y :출력심벌의집합; 

  Y={ y 1,y 2 ,⋅⋅⋅, y N }  

5) A  : 상태천이확률의 집합 ;  ; 

  a ij
는 상태 s i로부터 상태 s j  의 천이확률, 단 

∑
j
a ij= 1 .

6) B  : 출력확률의 집합 ; 

  B = { b ij ( n ) } ; b ij ( n )
는 상태 s i에서 

상태 s j로  천이할 때 심벌 y n을 출력하는 확률,  

∑
n
b ij (n )= 1  (이산 HMM)

   
∞

∞

    (연속HMM)
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7)   : 초기상태 확률의 집합 ;   는 초기

상태가 s i인 확률 단, 


  .

8)   : 최종상태의 집합

                 

학습되어지는 방법은 통상은 Baum-Welch에 의하여 

제안된 Forward-Backward 알고리즘을 사용한다.

Forward-Backward 알고리즘은 식(3)과 같이 정의되

는 전향확률과 식(7)와 같이 정의되는 후향확률을 이용

하여 출력확률   을 계산하는 알고리즘으로, 이 

방법을 이용하면 계산량과 복잡도를 크게 줄일 수 있다.

(a) 

(b)
그림 1.  와   계산
         (a) 전·후향 확률
         (b) 전향확률과정
Fig. 1. Calculation of   and  
        (a) forward and backward probability 
        (b) calculation procedure of forward 
            probability

를 그림 1(a)와 같이 초기상태로부터 

⋅⋅⋅를 생성하면서 상태 에 도달하는 확률

변수로 정의하면, 전향확률은 식(28)을 반복적으로 계산

하면 출력확률   을 구할 수 있다.

먼저 전향확률 변수  를

 ⋅⋅⋅     (1)

로 정의하고 다음 과정을 반복한다.

     ≤ ≤ (2)

     ⋅⋅⋅  ≤ ≤ 

  

  




⋅   (3)

   




 (4)

그림 1(b)는 의 계산순서 개념도를 나타내고 있

다.20)  같은 방법으로 를 최종상태로부터 

⋅⋅⋅을 생성하면서 상태 i에 도달하는 

확률을 후향확률 변수라 하고 를

 ⋅⋅⋅     (5)

로 정의할 경우 식(3)을 반복처리 함으로써 구할 수 있다.

    ≤ ≤ (6)

   

    ⋅⋅⋅   ≤  ≤ 

 
 



  (7)

따라서 를 최종상태의 집합이라 하고, 를 상태 i

의 초기확률이라 하면 

    
∈
  



  (8)

이 성립하며, 또한 다음 식도 성립한다.
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NO 음절

1 전화

2 예

3 아니오

4 연결

5 다음

6 이전

7 취소

8 음악재생

9 멈춤

10 정지

              

 (9)

식(2)에서 식(9)까지의 과정을 Forward-Backward 알

고리즘 또는 Baum-Welch 알고리즘이라 한다.[5]

그림 2. Viterbi 알고리즘
Fig. 2. Viterbi Algorithm

두 번째 문제는 관측열 가 주어졌을 때 최적의 상태 

열을 구하는 것이다. 이 문제는 Viterbi 알고리즘을 이용

하여 해결할 수 있다.[6]

그림 2에서는 최적의 상태열을 찾는 Viterbi알고리즘

의 수식을 나타내고 있다.

2. MAHMM

기존의 모델적응 기법은 입력특징은 수정하지 않고 

대신 인식모델을 잡음 상황에 맞도록 적응시키는 방식이

다. 현재 거의 모든 음성인식 시스템에서는, Hidden 

Markov Model(HMM)을 인식모델로 채택하고 있는데 

이들 HMM은 많은 양의 오염 되지 않은 음성으로 학습

을 한 것이다. 모델적응 기법은 모델적응 기법은 원래, 화

자적응을 위하여 쓰이는 기법들로부터 시작되었는데 그 

대표적인 예가 maximum a posteriori(MAP) 방법과 

maximum likelihood linear regression(MLLR)방법이다. 

MAP 기법은 적응데이터를 통하여 얻어지는 인식모델과 

미리 알고 있는 모델을 interpolation 하는 방식이고, 

MLLR 기법은 각 인식모델에 적응데이터로부터 구해지

는 matrix를 부가하여 변환하는 방식이다. 

제안하는 모델적응 방법은 깨끗한 음성과 잡음을 각

각 다른 모델(여기서는 HMM)로 표현하고 이 두 모델을 

결합하여, 잡음이 섞인 음성의 모델을 생성하는 방법이

다. 

그림 3. MAHMM 알고리즘
Fig. 3. MAHMM Algorithm

본 논문에서는 음성 특징보상 기법 중 Data-driven 기

법을 접목한 형태로 조용한 환경에서의 음성데이터와 예

측된 잡음모델이 아닌 잡음환경에서의 오염된 데이터를 

동시에 사용하여 HMM에서 참조모델을 생성하여 인식

하는 방법이다.

3. 실험 및 인식 결과

모바일환경(잡음 60~80dB) 에서의 실험을 위하여 

Table 1와 같이 모바일 기기에 사용 가능한 20개의 음절

데이터를 사용 하였고 신호 대 잡음비 각 20dB, 10dB, 

5dB 로 실험 하였다. 

표 1. 인식단어 리스트
Table 1. Recogntion Word List
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11 전곡재생

12 통화

13 검색

14 메뉴

15 영상통화

16 메시지

17 카메라

18 메모

19 사진

20 일정

※ 본 논문은 동아대학교 학술연구비 지원에 의하여 연구되었음.

표 2. HMM 인식률(%)
Table 2. HMM Recognition rate(%)

H

M

M

참조데이터 S/N Ratio
평균 

인식률(%)

Clean voice data

20 dB 88

10 dB 48

 5 dB 30

표 3. MAHMM 인식률(%)
Table 3. MAHMM Recognition rate(%)

M

A

H

M

M

참조데이터 S/N Ratio
평균 

인식률(%)

Clean voice data

+

Gaussian noise

20 dB 90

10 dB 75

 5 dB 62

Clean voice data

+

Real life voice data

20 dB 92

10 dB 84

 5 dB 75

표 2,3에서 알 수 있듯이 기존의 방법에 비해서 약 

10%이상 향상된 결과를 보이고 있는데 이는 모바일환경

(실제 생활 잡음환경)에서의 경우  Noise데이터를 참조

패턴과 접목시켜 인식 주변 환경을 고려한 결과에서이다.  

  특히 신호 대 잡음비가 10dB이하에서는 인식률의 편

차가 큰데 이는 참조패턴이 신호 대 잡음비가 10dB 전후 

이라고 판단되는 결과로 사료된다.

III. 결 론

본 논문에서 제안한 방법인 MAHMM의 경우 기존의 

방법에 비해 모바일환경에서 약 10% 향상된 90%이상의 

인식률을 얻을 수 있었다. 특히, 주변 잡음이 심한 자동차 

도로 상황에서의 비교 데이터에 대해서도 비교적 양호한 

결과를 나타내었는데 이는  주변잡음도 합께 참조데이터

에 포함 된 결과이라고 사료되어진다. 그러나, 주변잡음

이 상대적으로 많은 지역에서는 실험화자가 다소 크게 

발성해야 인식 가능한 레벨에 도달 할 수 있을 것으로 예

측되어진다.  
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