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요  약  음성 인식 시스템은 정확하지 않게 입력된 음성으로부터 학습 모델을 구성하고 유사한 음소 모델로 인식하
기 때문에 인식률 저하를 가져온다. 따라서 본 논문에서는 바타차랴 알고리즘을 이용한 음성 인식 최적 학습 모델 구
성 방법을 제안하였다. 음소가 갖는 특징을 기반으로 학습 데이터의 음소에 HMM 특징 추출 방법을 이용하였으며 
유사한 학습 모델은 바타챠랴 알고리즘을 이용하여 정확한 학습 모델로 인식할 수 있도록 하였다. 바타챠랴 알고리즘
을 이용하여 최적의 학습 모델을 구성하여 인식 성능을 평가하였다. 본 논문에서 제안한 시스템을 적용한 결과 음성 
인식률에서 98.7%의 인식률을 나타내었다.

주제어 : 음성 인식, HMM, 특징 추출, 바타챠랴 알고리즘, 최적 학습 모델 구성

Abstract  Speech recognition system is shall be composed model of learning from the inaccurate input speech. 
Similar phoneme models to recognize, because it leads to the recognition rate decreases. Therefore, in this 
paper, we propose a method of speech recognition optimal learning model configuration using the Bhattacharyya 
algorithm. Based on feature of the phonemes, HMM feature extraction method was used for the phonemes in 
the training data. Similar learning model was recognized as a model of exact learning using the Bhattacharyya 
algorithm. Optimal learning model configuration using the Bhattacharyya algorithm. Recognition performance was 
evaluated. In this paper, the result of applying the proposed system showed a recognition rate of 98.7% in the 
speech recognition.

Key Words : Speech Recognition, HMM, Feature Extraction, Bhattacharyya Algorithm, Optimization Learning 
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1. 서론

음성 인식 시스템에서는 유사한 음소 모델의 인식과 

부정확한 음성의 입력으로 인식 오류가 존재하여 인식률

의 저하를 가져온다. 이를 보완하기 위한 방법으로 신호 

처리 단계에서의 음성 인식 오류 보정에 대한 연구가 진

행되고 있다[1].

오류 보정의 통계적 방법을 이용한 방법에는 유클리

디안 알고리즘, DTW(Dynamic Time Warping)알고리

즘, 바타챠랴(Bhattacharyya) 알고리즘 등이 사용되고 

있으며 이러한 방법들은 패턴 정합을 이용하여 학습되어

진 패턴 중에서 유사도가 가장 높은 것을 인식 결과로 인

식률을 확인한다[2]. 유클리디안 알고리즘은 두 개체의 

속성 값들에 의한 유사도를 구하는 방법이고 DTW 알고

리즘은 비선형 시간 정규화를 갖는 패턴정합 방법이며 

바타챠랴 알고리즘은 오류율을 측정하여 거리를 계산하

는 방법으로 사용된다[3].

인식률 향상 방법으로 인식 모델 오류 보정을 사용하

고 있으나 정확하지 않게 입력된 음성으로부터 학습 모

델을 구성하여 인식할 경우 유사한 음소 모델로 인식하

기 때문에 인식률 저하를 가져온다. 따라서 본 논문에서

는 바타차랴 알고리즘을 이용한 음성 인식 최적 학습 모

델 구성 방법을 제안하였다. 음소가 갖는 특징을 기반으

로 학습 데이터의 음소에 HMM 특징 추출 방법을 이용

하였으며 유사한 학습 모델은 바타챠랴 알고리즘을 이용

하여 정확한 학습 모델로 인식할 수 있도록 하였다. 

모노폰으로 훈련시킨 훈련 데이터의 음소에 HMM 

(Hidden Markov Model) 특징 추출 방법을 이용하여 구

하였다. 유사한 음소는 바타챠랴 알고리즘을 이용하여 

정확한 음소로 인식할 수 있도록 유도하였으며 유사 음

소 인식과 오인식 오류를 최소화하여 인식률을 향상시켰

다. 이를 확인하기 위해 시스템 성능 평가를 유클리디안 

알고리즘, DTW 알고리즘과 비교하였다. 비교한 시스템 

성능 평가 결과 98.7%의 인식률을 나타내었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

에 대해 언급하고 3장에서는 바타차랴 알고리즘을 이용

한 음성 인식 최적 학습 모델 구성 방법에 대해 설명하며 

4장에서는 시스템 평가를 수행하고 마지막으로 5장에서 

결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 유클리디안 알고리즘

유클리디안 알고리즘(Euclidean Algorithm)은 실제 

거리를 구하기 위해 사용하며 두 가지 개체의 속성 값들

이 여러 개 일 경우 이들 속성 값들에 의한 두 개체 사이

의 유사도를 구하여 확률이 높은 값을 인식한다[4].

관측 값에서 각 변수는 공간상에 있는 점을 나타내는 

벡터의 한 성분이다. 두 점 사이의 거리가 연관성에 있는 

측도로 사용된다. 두 점이 거리상 가깝다면 대응하는 관

측 값들은 유사하다고 여겨진다. 두 점간의 관계를 하나

의 숫자로 표현하는 함수는 연과선의 측도로 사용될 수 

있으나 제대로 된 거리 측도가 되기 위해서는 다음을 만

족해야한다.

   ↔ 객체에서 자신으로의 거

리는 0이다. 

 ≥ 거리는 음이 아닌 수이다.

    거리는 대칭함수이다.

 ≤   공

간에서, 에서 로 직접 가는 것은 다른 어떤 객체 

를 우회하여 가는 것보다 크지 않다[5].

개의 행벡터 와 가 각각     ⋯ 과 

     ⋯ 으로 존재한다고 가정할 때, 다음과 

같이 유클리디안 거리에 대해 다음 식과 같이 정의한다.

  
  









  



 








(1)

 







 
 (2)

유클리디안 알고리즘은 각 변수에 입력한 값에 각각

의 값을 대입해 거리를 구하는 방법이다. 유클리디안 거

리 계산 방법은 유사도 알고리즘과 달리 학습 조건이 있

고 계산된 결과가 가장 작은 값을 가진 데이터를 추출하

는 것이다. 유클리디안 알고리즘은 학습 조건 외에는 모

든 데이터를 추출하기 때문에 추출하는 시간과 필터링이 

시간이 오래 걸린다[6].
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2.2 HMM(Hidden Markov Model)

HMM(Hidden Markov Model)은 음성 신호의 스펙트

럼 변화와 시간에 따른 변화를 동시에 모델링할 수 있으

며 유한개의 상태와 상태전이들을 사용한다[8]. 인식단계

에서는 주어진 데이터를 사용하여 파라미터를 추정하고 

새로 입력된 음성에 대하여 가장 적합한 모델을 찾는다.

HMM은 일련의 연속된 상태들로부터 이산 신호를 생

성하는 확률 과정 모델로 표현된다. 모델은 전이 확률에 

따라 상태를 바꾸며 특정 상태는 그 상태의 출력 확률에 

따라 하나의 관측을 발생시킨다. 모델의 파라미터를 추

정하기 위하여 카테고리 정보가 있는 음성 데이터베이스

를 사용하며 각 모델을 위한 충분한 데이터가 있을 경우 

실제 음성에 존재하는 다양성을 잘 표현할 수 있는 강인

한 모델링이 가능하다[7].

[Fig. 1] HMM of 3-State

음성 인식을 HMM의 접근 방법으로 수행하기 위해서

는 관측 열 특징 벡터 가 입력되었을 때 확률이 어떻게 

계산되느냐의 문제로 전향 알고리듬과 후향 알고리듬을 

이용하여 계산한다. 또한, 은닉 상태 열을 찾는 관측 열 

 ⋯과 모델  가 주어졌을 때, 최

적의 상태 열  ⋯을 찾기 위해서 비터비 알

고리듬을 사용한다[8].

모델 학습 를 극대화시키기 위해 모델 매개 변

수    를 조정하기 위해 바움-웰치 알고리듬을 

사용한다.

3. 바타차랴 알고리즘을 이용한 모델

3.1 바타차랴 알고리즘

인식 어휘 인식, 문자 또는 영상 인식과 같은 패턴인식

에서 거리의 개념은 패턴들이 특징 공간상에서 서로 얼

마나 떨어져 있는지를 통하여 패턴들 사이의 비슷한 정

도를 측정하기 위한 기준으로 사용한다. 특징 공간상에

서 매우 근접한 거리에 있는 두 패턴은 거의 동인한 특징

을 가지므로 큰 유사도를 갖는다. 이러한 거리 측정 방법

에는 유클리디안 알고리즘, DTW알고리즘, 바타챠랴 거

리 측정 알고리즘이 사용된다[9].

유클리디안 알고리즘은 실제 거리를 구하기 위해 사

용하며 두 가지 개체의 속성 값들이 여러 개 일 경우 이

들 속성 값들에 의한 두 개체 사이의 유사도를 구하여 확

률이 높은 값을 인식한다. DTW 알고리즘은 비선형 시간 

정규화를 갖는 패턴정합 알고리즘으로 공통적이고 균일

하게 샘플간격을 갖게 음성패턴을 시간적으로 샘플화하

여 인식한다[10]. 

바타챠랴 거리 측정은 오류율을 측정하여 거리를 계

산하는 방법이다. 단순 거리 계산을 수행하는 방법이므

로 실시간을 요구하는 인식과정에서는 일반적으로 동적 

프로그램 기술인 비터비 코딩 방법을 이용하여 상태경로

의 변이와 최적의 모델을 추정하여 인식한다.

전향, 후향 확률에 의한 연산을 이용하여 상태경로를 

추적하는 경우 인식율이 다소 우수한 반면 주어진 모든 

상태에서의 출력 심볼의 확률을 전부 추정하므로 계산량

과 복잡도가 증가하게 된다. 비터비 코딩의 경우 전향, 후

향 확률추정을 이용한 코딩에 비해 인식율이 다소 저하

되나 연산에서의 부하를 월등히 감소시키므로 일반적인 

인식과정에서 이용한다[11].

오류율 측정에 기반을 두고 있는 바타챠랴 거리 측정

법을 사용하여 거리 측정을 하였으며 다음 식과 같이 정

의한다.

  



 



 

 


(3)

n은 데이터의 차수를 나타내고   변수 i에 대해 k번

째 평균을 나타내며   변수 i에 대해 k번째 분산을 나

타낸다. 거리 계산은 두 가우시안 사이에 겹치는 부분을 
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측정하며 거리 범위는 0에서 ∞까지의 값을 가지되어 각

각 가우시안과 완전히 겹치거나 전혀 겹치지 않음을 나

타내며 거리 측정에 대해 다음 식과 같이 정의한다.

   








 










 





 










 
 






 


  
 




(4)

는 번째 분포의 분산을 나타내며 는 번째 분포

의 평균을 나타내고 , 는 서로 다른 두 분포를 나타낸

다. 혼합 거리는 비슷한 가중치를 갖는 가우시안들이 조

합되기가 더 쉽기 때문에 축적된 형태로 구하게 된다.

3.2 학습 모델 인식

음성 신호를 학습 과정에서 블록 단위로 나누는 최소 

단위는 벡터 단위가 되며 음성의 특징 변화가 거의 없는 

20∼30ms 구간의 샘플을 구성하여 피치 주기를 나타낸다.

HMM 모델이 초기 일정한 상태를 갖게 되는 확률을 

기확률이라고 하고 각 상태로부터 다른 상태로 전이되는 

확률을 전이확률이라고 한다. 또한 관측 확률은 어떤 상

태에서 다른 이벤트가 발생할 확률을 가리킨다. 이는 

  행렬,     집합,   벡터로 표기를 정하

여 전체 모델을    로 표기한다.

만약    …  ,    … 라 할 때 모
델에서 와 가 동시에 발생할 확률은    

∙
 ∙∙

 ∙ ⋯∙
   이 된

다. 또한 모델에서   … 가 순차적으로 발
생할 확률은 다음 식과 같이 나타낸다.

  
  



  (5)

이 같은 상태 표현 방식을 Vector Quantization (VQ)

이라 부르며 MFCC와 같은 2차원(시간축 및 캡스트럼

축)의 많은 계수들을 통계적으로 정량화하기 위함이다.

HMM은 각각의 주어진 음성 단어/음절들에 대해 개

별적으로 HMM 기법을 적용하게 되며(학습 과정, λi = 

(Ai, Bi, πi)), 학습 후 시험 과정에서도 각각의 단어들에 

대해 마찬가지로 개별적으로 HMM 기법을 적용하여 (인

식 과정, λj= (Aj, Bj, πj)), 기 학습된 자료와 유사도가 가

장 높은 것을 찾아내게 되는데 이를 Maximum Log 

Likelihood라 부른다. 1개의 단어/음절마다 동일한 방법

의 HMM 기법이 개별적으로 적용된다.

4. 실험 결과

본 논문에서 제안한 바타차랴 알고리즘을 이용한 음

성 인식 최적 학습 모델 구성 방법의 성능 검증을 위하여 

음성 인식 실험을 수행하였다. 훈련 과정과 실험 환경과

의 불일치 문제를 해결하기 위해 잡음 처리는 워너 필터

를 사용하였으며 음성 인식 목록은 서울 시내 지역명 50

개, 지하철역명 50개로 구성하였다. 인식 실험은 [13]을 

참조하여 실험하였으며 실험에 참가한 3명의 화자가 어

휘 목록을 3회 발음하여 총 900단어를 대상으로 실험을 

수행하였다.

제안한 시스템의 성능 평가를 위하여 기존 방식과 비

교 실험을 하였으며 유클리디안 알고리즘, DTW 알고리

즘, 제안 방법에 대해 인식률을 측정하였다.

<표 1>과 <표 2>는 기존 방식인 유클리디안 알고리

즘, DTW 알고리즘, 제한 방법을 실내 환경에서의 실험

과 실외 환경에서의 실험을 나타낸다.

<Table 1> Non-Noise Environment Recognition 
Rate

Speech

Euclidean DTW Proposed Method

Recog

-nition 

Rate 

(%)

Recog

-nition 

Time 

(sec)

Recog

-nition 

Rate 

(%)

Recog

-nition 

Time 

(sec)

Recog

-nition 

Rate 

(%)

Recog

-nition 

Time 

(sec)

Speech

De-

pendent

97.2 1.2 97.8 1.2 98.8 1.1

97.8 1.2 98.2 1.1 99.1 1.1

98.4 1.1 97.9 1.2 98.6 1.1

Speech

Inde-

pendent

96.5 1.4 96.6 1.5 98.5 1.3

97.1 1.3 97.3 1.3 98.7 1.2

97.5 1.3 97.7 1.4 98.5 1.1

<표 1>에서 보는 것과 같이 잡음이 거의 없는 실내 

환경에서 인식률을 실험한 결과 유클리디안 알고리즘을 

이용한 음성 인식률 평균 97.4%로 나타났으며 DTW 알

고리즘을 이용한 음성 인식률 평균 97.6%의 인식률 나타

내었고 제안방법의 인식률 평균 98.7%를 나타내었다. 인

식률에 따른 학습 시간을 측정한 결과 유클리디안 알고
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리즘을 이용한 학습 시간은 평균 1.25초로 나타났으며 

DTW 알고리즘을 이용한 학습 시간은 평균 1.28초의 인

식률 나타내었고 제안방법의 학습 시간은 평균 1.15초를 

나타내었다.

<Table 2> Noise Environment Recognition Rate

Speech

Euclidean DTW Proposed Method

Recog

-nition 

Rate 

(%)

Recog

-nition 

Time 

(sec)

Recog

-nition 

Rate 

(%)

Recog

-nition 

Time 

(sec)

Recog

-nition 

Rate 

(%)

Recog

-nition 

Time 

(sec)

Speech

De-

pendent

85.1 1.5 85.6 1.5 86.6 1.4

86.2 1.4 86.9 1.4 87.5 1.3

85.7 1.5 86.2 1.4 87.2 1.4

Speech

Inde-

pendent

83.2 1.8 84.4 1.9 85.7 1.6

84.1 1.7 85.3 1.7 86.2 1.7

83.8 1.9 84.7 1.8 85.6 1.7

또한 <표 2>에서는 잡음 환경에서 실험한 결과 유클

리디안 알고리즘을 이용한 음성 인식률 평균 84.7%로 나

타났으며 DTW 알고리즘을 이용한 음성 인식률 평균 

85.5%의 인식률 나타내었고 제안방법의 인식률 평균 

86.5%를 나타내었다. 인식률에 따른 학습 시간을 측정한 

결과 유클리디안 알고리즘을 이용한 학습 시간은 평균 

1.63초로 나타났으며 DTW 알고리즘을 이용한 학습 시

간은 평균 1.62초의 인식률 나타내었고 제안방법의 학습 

시간은 평균 1.52초를 나타내었다.

5. 결 론

본 논문은 바타차랴 알고리즘을 이용한 음성 인식 최

적 학습 모델 구성 방법을 제안하여 음성 인식 성능을 평

가하였다. 음소가 갖는 특징을 기반으로 학습 데이터의 

음소에 HMM 특징 추출 방법을 이용하였으며 유사한 학

습 모델은 바타챠랴 알고리즘을 이용하여 정확한 학습 

모델로 인식할 수 있도록 하였다. 모노폰으로 훈련시킨 

훈련 데이터의 음소에 HMM(Hidden Markov Model) 특

징 추출 방법을 이용하여 구하였다. 유사한 음소는 바타

챠랴 알고리즘을 이용하여 정확한 음소로 인식할 수 있

도록 유도하였으며 유사 음소 인식과 오인식 오류를 최

소화하여 인식률을 향상시켰다. 이를 확인하기 위해 시

스템 성능 평가를 유클리디안 알고리즘, DTW 알고리즘

과 비교하였다. 비교한 시스템 성능 평가 결과 98.7%의 

인식률을 나타내었다.
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