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요  약  인식 모델을 구성할 때 정의되지 않은 모델, 인식 모델 구성 후에 추가되어진 모델, 모델이 부족하여 하나

의 모델 클러스터링으로 모델링하여 생성된 인식 모델들은 인식률 저하의 원인이 된다. 이러한 원인을 개선하기 위

하여 Bayesian 기법의 모수 추정을 이용한 결정트리 상태 공유 모델링 방법을 제안하였다. 제안 방법은 Bayesian 기

법의 파라미터 추정을 통하여 탐색된 결과로부터 결정트리 기반 상태 공유 모델링의 최대 확률 기법에 따라 인식 

모델을 결정한다. 본 논문에서 제안하여 시뮬레이션 데이터를 이용한 실험 결과에서 제안한 군집화 방식을 비교하여 

1.29%의 음성인식 오류감소율을 보였으며, 기존 군집화 방식에 비해 개선된 성능을 보였다.

주제어 : HMM, 어휘 인식, Bayesian, 결정 트리, 공유 모델링

 

Abstract  Recognition model is not defined when you configure a model, Been added to the model after 

model building awareness, Model a model of the clustering due to lack of recognition models are generated by 

modeling is causes the degradation of the recognition rate. In order to improve decision tree state tying 

modeling using parameter estimation of Bayesian method. The parameter estimation method is proposed 

Bayesian method to navigate through the model from the results of the decision tree based on the tying state 

according to the maximum probability method to determine the recognition model. According to our 

experiments on the simulation data generated by adding noise to clean speech, the proposed clustering method 

error rate reduction of 1.29% compared with baseline model, which is slightly better performance than the 

existing approach.
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1. 서론

음성인식 알고리즘 개발에 있어 기존 연구들에서는 

퍼지로직, Neural Network 및 HMM(Hidden Markov 

Model) 방법들을 주로 사용하고 있으며, 인식률을 높이

기 위한 다양한 방법 및 알고리즘 개발이 수행되고 있다.  

HMM은 시공간적인 정보를 통한 모델링과 학습 및 인식

을 위한 효과적이고 우수한 알고리즘을 가지고 있어 여

러 분야에서 응용되고 있으며, 음성인식에 있어 가장 널

리 사용되어지고 있다[1].

음성 인식을 위한 모델 파라미터들로 부터 데이터 부

족 문제가 발생하게 되는데 이는 인식을 위한 모델별 훈

련용 데이터의 량이 일정하지 않기 때문이다. 따라서 모

델의 가용성과 모델의 복잡성을 고려하여 균형을 유지할 

수 있는 방법으로 공유 방법이 사용된다[2]. 인식 모델의 

공유 방법을 이용하여 모델을 생성하면 최소한의 복잡성

으로 데이터의 특성을 표현하는 일반적인 모델을 구성할 

수 있다. 인식 모델의 공유 방법은 파라미터의 수를 줄이

므로 인식에 필요한 계산량을 줄일 수 있고 모델의 효율

적인 훈련을 가능하게 한다. 인식 모델 공유 방법은 공유 

수준에 따라 모델 공유, 상태 공유로 나눌 수 있다[3].

인식 모델 공유 방법은 모델들을 대상으로 하여 파라

미터들을 공유할 수 있는 집합들을 결정하며 이러한 집

합들을 사용함으로써 보다 강인한 모델을 추정하며 군집

화에 사용될 모델 파라미터들의 초기 추정치를 생성하기 

위하여 각 문맥들에 대한 데이터가 반드시 필요하다[4]. 

인식 모델을 구성할 때 정의되지 않은 모델과 인식 모델 

구성 후에 추가되어진 모델로 인식을 수행할 경우 인식 

할 모델이 없거나 다른 모델로 인식하여 인식률이 저하

되는 문제점이 발생한다. 또한 모델이 부족하여 하나의 

모델 클러스터링으로 모델링하여 생성된 인식 모델은 정

확성을 확보하지 않아 인식률 저하의 원인이 된다. 이러

한 문제점을 개선하기 위하여 Bayesian 기법의 모수 추

정을 이용한 결정트리 상태 공유 모델링 방법을 제안하

였다. 제안 방법은 음성으로부터 얻은 파라미터에 대한 

정보와 파라미터에 대한 과거의 경험 또는 주관을 사전 

분포로 표현하여 모델을 구성하여 보다 정확한 파라미터

의 불확실성에 결정트리를 이용한 상태 공유 모델링을 

수행한다. Bayesian 기법의 파라미터 추정을 통하여 탐

색된 결과로부터 결정트리 기반 상태공유 모델링의 최대 

확률 기법에 따라 인식 모델을 결정한다.

본 논문에서 제안하여 시뮬레이션 데이터를 이용한 

실험 결과에서 제안한 군집화 방식을 비교하여 1.29%의 

음성인식 오류감소율을 보였으며, 기존 군집화 방식에 

비해 조금 개선된 성능을 보였다. 제2장에서는 HMM과 

모델 군집화를 설명하고, 제3장에서는 본 논문에서 제안

한 시스템에 대하여 설명한다. 제4장에서는 제안한 시스

템의 실험결과에 대하여 설명하고 제5장에서 결론을 기

술한다.

2. 관련 연구

2.1 HMM 모델

파라미터의 패턴들을 적용하여 모델링, 학습 및 음성

인식을 수행하기 위한 방법으로 HMM을 사용한다. 또한 

입력과 근사치의 출력을 생성하는 은닉 상태 집합의 경

로를 검출하는 Viterbi 알고리즘을 사용하여 최적 확률의 

인식을 수행한다. HMM은 관측할 수 없는 “hidden” 과정

와 음성 신호로부터 “hidden” 과정의 상태로 유도되는 음

향학적 벡터를 연결하는 관측 과정으로 구성된다. HMM

에서는 관측할 수 없는 음성의 통계적인 특성을 관측 가

능한 벡터열을 통해 추정함으로서 음성의 통계적인 변이

성을 반영한다[5].

HMM 모델에서 상태열 에 대한 관측열의 확률은 다

음 식(1)로 표현된다.

   
  



    


∈


 

 
   ⋯







∈


  




  


 


  (1)

HMM 알고리즘은 관측이 불가능한 프로세스를 관측

이 가능한 다른 프로세스를 통해 추정하는 이중 확률 처

리 기법을 사용하여 모델링한다. 특히 인식 가능한 기준 

패턴을 음소 단위와 음절 단위로 설정하여 모델을 구성

하고 인식하는 방법을 사용한다[6]. 

2.2 군집화

데이터를 구성하고 있는 관측대상을 어떤 기준에 의
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하여 분류하는 통계기법이다. 패턴 인식 및 기계학습에

서 중요한 기술 중의 하나인 군집화 방법에는 k-means 

기법이 있다. k-means 기법은 표본점들을 거리에 따라 

군집으로 묶는 역할을 한다[7]. 변수로 구성된 모델 클러

스터링(Clustering)을 위해 사용하며 계산 속도가 빠르고 

대량의 자료를 군집화하는데 효과적이다.

객체(Object)들은 클러스터링의 대상이 되며 특성을 

나타내는 속성을 지닌다. 따라서 클러스터링을 통해서 

특정 군집에 나뉘게 되며 각 군집에 소속된 객체들은 속

성 정보를 소유하게 된다. 객체에 대한 클러스터링 결과

를 분석하면 각 군집에 분포된 객체들의 분포도에 대한 

정보를 얻을 수 있으며, 가장 가까운 중심점을 갖는 군집

에 각 항목을 할당하는 과정을 반복하여 개의 군집으로 

항목들을 나뉘게 된다[8]. 거리 기반 클러스터링 방법으

로 HMM 모델을 다차원 공간상의 점으로 표시하고 거리

를 계산하여 전체 HMM 모델들의 집합을 개의 군집으

로 나눈다. 는 대상 와 사이의 거리를 나타내

고, 는 대상 의 변수를 나타내며, 는 좌표를 나타낸

다. 은 측정 변수의 개수를 의미하며 다음 식(2)로 계산

된다.

 



  







 
                      (2)

위의 식을 이용한 거리 기반 클러스터링의 k-means 

기법을 이용한 클러스터링의 결과를 그림 1에 나타내었

다. 

[Fig. 1] K-means implementation

3. 모수 추정을 이용한 상태 공유 모델링

3.1 베이시안 기법

특정 확률밀도함수의 모수를 추정하기 위해서는 다양

한 방법이 적용될 수 있지만 본 연구에서는 Bayesian 기

법을 사용하였다. Bayesian 기법은 확률적인 접근론에 

기반하기 때문에 모형의 모수는 임의계수로 취급된다. 

따라서 고전모형에서는 모형의 모수가 점추정이었으나 

Bayesian 기법에서는 확률분포로 추정하며 알려진 모델

을 이용하여 알지 못하는 모델에 대한 학습을 반영하는 

과정으로 수행된다. Bayesian의 정리를 연속 확률밀도함

수로 나타내면 Bayesian의 정리는 다음 식(3)과 같이 표

현된다[9].

   
∝  

∙             (3) 

는 추정해야 하는 모수를 나타내고, 는 알고 있는 

모델을 나타낸다. 는 사후 분포(posterior 

distribution)이며, 는 주어진 모델 모수의 데이터

의 함수인 우도 함수(likelihood function)이다.

Bayesian 기법을 이용한 모수의 추정은 모델로부터 

얻은 모수에 대한 정보와 모수에 대한 과거의 경험 또는 

주관을 사전 분포로 표현함으로써 보다 정확한 모수의 

불확실성에 대한 추정을 수행한다. Bayesian 모수 추정 

기법을 그림 2에 나타내었다.

Metropolis-Hastings 알고리즘을 수행하고 최종적으

로 몬테카를로 적분을 적용하면 추정된 모수들의 평균과 

같은 통계적 특성치를 근사적으로 얻게 된다[10]. 

[Fig. 2] Bayesian Parameter Estimation
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또한 기존 통계학에서 사용되는 신뢰 구간(confidence 

interval)과 유사한 개념의 신용 구간(credible interval)을 

구하여 추정된 모수의 불확실성을 표현한다. 이를 반복

하여 추출된 모수의 개수 과 유의수준 에서 Bayesian

은 다음 식(4)와 같이 나타낸다.









   

   

  

  

(4)  

은 변수의 관측치이며, 는 주어진 순위에서 동일한 

의 관측치이고, 는 주어진 순위에서 동일한 의 관

측치이다.   이면   ,    이면   , 

 이면   를 나타낸다. 계산된 계수는 정규

화를 통해 0∼1사이의 값을 갖게 되고 추정된 결과를 나

타낸다.

3.2 공유 모델링

HMM으로 구성된 모델에 대해 상태들의 집합을 S로 

나타내고 를 S의 log likelihood로 나타내면 집합 S

에 있는 모델의 대한 모든 상태들이 3-states로 묶여 인

식 모델 훈련 데이터의 프레임 집합인 F로 생성된다. 집

합 F에서 3-states로 묶인 모델들에 대해 공통 평균 

과 분산 를 공유하게 된다. 또한 묶인 상태들

의 상태별 프레임의 정렬이 바뀌지 않은 상태에서 

는 다음 식(5)와 같이 나타낸다.


  


  



                 (5)  

는 상태 에 의해 생성되는 사후 확률을 나타내고 

는 관측 프레임을 나타낸다. 중심 음소로 갖는 HMM

의 확률 분포들을 모아서 하나의 커다란 확률 풀을 만들

어 각 트라이폰의 관측 확률의 공통 확률 풀에 속한 모델

을 사용한다. 또한 확률의 가중치를 다르게 반영하여 나

타난 모델 특징 벡터를 모아서 군집화한다.

공유 구조를 이용하여 모델들을 생성하기 위해서는 

최소한의 복잡성으로 데이터의 특성을 유지하는 모델을 

구성하는 것이다. 공유 구조를 사용하는 이유는 증가하

는 파라미터를 줄일 수 있고 모델들을 인식하기 위한 훈

련의 효율성을 증대시킬 수 있다. 인식을 위한 모델 파라

미터의 수를 줄인다는 것은 인식에 필요한 계산량을 줄

일 수 있기 때문이다. 공유 모델링에 대한 절차는 다음과 

같이 진행되며, 그림 3에 상태를 공유하여 군집화하는 형

태를 나타내었다.

1) 모델 객체에 대한 클러스터링 결과를 분석하여 각 

군집에 분포된 객체들의 분포도에 대한 정보를 확

인한다. 

2) 가장 가까운 중심점을 갖는 군집에 각 항목을 할당

하는 과정을 반복하여 k개의 군집으로 항목들을 나

뉘게 된다.

3) 거리 기반 클러스터링 방법으로 HMM 모델을 다차

원 공간상의 점으로 표시하고 거리를 계산하여 전

체 HMM 모델들의 집합을 개의 군집으로 나눈다.

[Fig. 3] Cluster tied-state

4. 실험 결과 

본 논문에서 제안한 Bayesian 기법의 모수 추정을 이

용한 결정트리 상태 공유 모델링 방법의 성능 검증을 위

하여 어휘 인식 실험을 수행하였다. 음성인식을 위한 음

향모델은 트라이폰 단위의 HMM을 사용하고 트리 기반 

군집화를 이용하여 상태 tying된 3 상태의 left-to-right 

HMM을 사용하였다. 훈련 과정과 실험 환경과의 불일치 

문제를 해결하기 위해 잡음 처리는 워너 필터를 사용하

였으며 음성 인식 목록은 지하철역명 30개로 구성하였다. 
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인식 실험에서는 실험에 참가한 화자가 음성 인식 목록

을 3회 발음하여 총 100단어를 대상으로 실험을 수행하

였다[11].

제안한 시스템의 성능 평가를 위하여 군집화 방식에

서 노드 수가 3개일 때 각 군집별 음향 모델을 군집 데이

터를 이용하여 재훈련한 경우와 군집 데이터를 적응 데

이터로 이용하여 적응한 경우의 단어오류율(WER:Word 

Error Rate)[12]을 비교하였다. 전체 훈련 데이터가 충분

하지 않은 경우, 감소된 군집별 데이터로 인한 성능 저하

는 적응 과정을 통하여 오류감소율(ERR:Error Reduction 

Rate)[13]로 성능 개선이 이루어졌음을 확인할 수 있었

다.

기존 군집화 방식을 시뮬레이션 DB에 적용하고, 결정 

트리구조의 3개 군집을 사용한 인식 결과를 표 1에 나타

냈으며, 각 군집별로 단어오류율과 오류감소율을 구하였

다. 군집별 성능이 모든 군집들에서 베이스라인 성능보

다 우수하였고 전체적으로 베이스라인 성능에 비해서 약 

9.70%의 오류감소율을 얻었다.

Node Date size
WER(%)

ERR(%)
Baseline Clustering

0 576 9.37 9.37

00 191 14.67 13.17 8.39

01 1096 9.12 8.12 11.00

Total 1,863 11.05 10.22 9.70

<Table 1> Speech Recognition Performance for 

Each Cluster in the Existing

군집별 데이터 분포 특성에서 노드 0은 SNR에 따라 

노드 00과 노드 01로 분할되는 경향이 있는데, 노드 00에

는 SNR이 높은 데이터가 많이 분포하며, 노드 01에는 

SNR이 낮은 데이터가 많이 분포하였다. SNR이 높을수

록 분할이 잘 되었다.

<Table 2>는 제안한 Bayesian 기법의 모수 추정을 

이용한 결정트리 상태 공유 모델링 방법을 사용했을 때

의 음성인식 성능을 나타내었다. 적응 평균을 이용한 군

집화의 경우, 베이스라인 대비 약 8.41%의 오류감소율로 

성능 개선이 이루어졌음을 확인하였다. 이는 기존 상태 

모델링 방식보다 오류감소율의 측면에서 1.29% 정도 우

수하다. 군집별 데이터 분포 특성에서는 노드 0에서의 

SNR에 따른 분할이 기존 방식보다 잘 이루어진 것을 관

찰할 수 있다. SNR이 낮은 데이터들이 주로 분포하고 있

는 노드 01은 낮은 SNR의 데이터들 위주로 군집화 되어 

있다.

Node Date size
WER(%)

ERR(%)
Baseline Clustering

0 637 10.99 10.99

00 896 4.01 3.12 6.59

01 576 12.12 11.07 10.23

Total 2,109 9.04 8.39 8.41

<Table 2> Speech Recognition Performance for 

Each Cluster in the proposed clustering 

method

제안한 Bayesian 기법의 모수 추정을 이용한 결정트

리 상태 공유 모델링 방법은 기존 상태 모델링 방식에 비

해서 SNR 및 군집화가 잘 이루어지는 것을 표 1과 표 2

에서 각 군집별 베이스라인 인식 성능의 편차 정도를 통

해서 확인하였다. 군집화가 잘 될수록 이를 이용한 음성 

인식 성능이 향상될 수 있지만, 군집 선정이 정확하지 않

다면 성능 향상을 보장할 수 없다.

5. 결론

기존 Bayesian 기법의 모수 추정을 사용하여 데이터 

분석 방법을 본 논문에서는 결정트리 상태 공유 모델링 

방법에 적용하여 제안하였다. 음성으로부터 얻은 파라미

터에 대한 정보와 파라미터에 대한 과거의 경험 또는 주

관을 사전 분포로 표현하여 모델을 구성하는 Bayesian 

기법의 모수 추정을 정확한 파라미터을 이용하여 결정트

리를 구성하고 상태 공유 모델링을 수행하였다. 

Bayesian 기법의 파라미터 추정을 통하여 탐색된 결과로

부터 결정트리 기반 상태공유 모델링의 최대 확률 기법

에 따라 인식 모델을 결정하여 인식 결과를 도출한다. 따

라서 본 논문은 음성 인식 성능 저하를 극복하기 위해 제

안된 Bayesian 기법의 모수 추정을 이용한 결정트리 상

태 공유 모델링 방법을 제안하고 성능 실험을 하였다. 시

뮬레이션 데이터를 이용한 실험 결과에서 제안한 군집화 
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방식을 비교하여 1.29%의 음성인식 오류감소율을 보였

으며, 기존 군집화 방식에 비해 개선된 성능을 보였다. 

향후 연구 과제로는 음성 데이터 사이즈를 일률적으

로 구성하여 실험하는 방법과 지하철 역명의 데이터를 

확대하여 실험하고 데이터가 확대되었을 경우 인식률에 

미치는 영향을 확인하여 인식률을 향상시킬 수 있는 연

구가 필요하다.
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