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GMM 지원을 위해 k-means 알고리즘을 이용한

어휘 인식 성능 개선
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Vocabulary Recognition Performance Improvement using k-means 

Algorithm for GMM Support 
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요  약  일반적인 CHMM 어휘 인식 시스템은 어휘 인식에 대한 모델들의 관측 확률 인식률이 낮고, 일부 단위 음
소 모델에만 적용되어 제한적으로 사용되는 문제점이 있다. 또한, 어휘 탐색에서 어휘의 의미가 다양하여 탐색된 어
휘가 사용자의 요구에 부합되지 않는 문제점을 가진다. 이러한 문제를 개선하기 위해 GMM(Gaussian Mixture Model)

을 이용한 음소인식을 수행하고, 개선된 k-means 알고리즘을 이용하여 어휘 특성에 따른 제한적인 탐색 문제점을 해
결하였다. 성능 실험은 기존의 시스템과 비교하여 정확도와 재현율로 대변되는 효과성을 측정하였으며, 성능 실험 결
과 정확도는 83%, 재현율은 67%로 나타났다.

주제어 : CHMM, GMM, k-means, 어휘 탐색, 어휘 인식

Abstract  General CHMM vocabulary recognition system is model observation probability for vocabulary 
recognition of recognition rate's low. Used as the limiting unit is applied only to some problem in the 
phoneme model. Also, they have a problem that does not conform to the needs of the search range to meaning 
of the words in the vocabulary. Performs a phoneme recognition using GMM to improve these problems. We 
solve the problem according to the limited search words characterized by an improved k-means algorithm. 
Measure the effectiveness represented by the accuracy and reproducibility as compared to conventional system 
performance experiments. Performance test results accuracy is 83%p, and recall is 67%p.

Key Words : CHMM(Continuous Hidden Markov Model), GMM(Gaussian Mixture Model), k-means, vocabulary 
search, vocabulary recognition
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1. 서론

컴퓨터 시스템의 하드웨어와 소프트웨어 기술의 발전

으로 다양한 스마트 기기 들이 제공되고 있으며, 이들 스

마트 기기에서의 컨텐츠 시장은 급속하게 발전하고 있다. 

사용자들이 사용하는 스마트 기기들은 무선 네트워크로 
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연결되어 정보를 교환하고 시간, 공간에서 사용자의 특

성을 인지하여 사용자에게 특성에 맞는 서비스를 제공한

다[1].

이러한 기기들에서 사용되는 음성 인식 시스템도 하

드웨어에서의 음성 신호 처리 기술과 이의 지원을 위한 

소프트웨어의 발전으로 인해 시스템의 성능이 향상되고 

적용 분야도 확대되고 있지만[2], 음성 인식 시스템의 실

용적인 측면에서의 방해 요인으로 기기에서 발생하는 잡

음과 네트워크의 신호에서 발생되는 잡음의 환경적인 변

화가 음성 인식 시스템의 성능 저하를 야기 시키고 있다

[3]. 또한, 이들 단말기들은 제한된 장소가 아닌 사용자에 

이동성에 따라 서로 다른 장소와 서로 다른 시간에 이용

될 수 있으므로 사용자의 환경적 특성에 따라 선호하는 

컨텐츠가 달라질 수 있다[14].

음성 인식 시스템에서는 다양한 어휘들 중에서 사용

자가 요구하는 어휘 정보를 파악하여 사용자에게 정확한 

어휘 컨텐츠 추천의 제공이 중요하며, 이를 위한 인식 기

술이 중요하다[15]. 기존의 HMM(Hidden Markov Model) 

알고리즘은 이중 확률 처리 기법으로 인식 가능한 기준 

패턴을 음소 단위와 음절 단위로 설정하여 모델을 구성

하고 인식 할 수 있다[4]. HMM을 이용하는 어휘 인식 시

스템의 단점은 인식 어휘에 대한 인식률이 상대적으로 

낮게 나타나며 모델 구성에 대한 이산적인 분포를 정교

하게 처리해야 되는 단점을 가진다. 또한, 

GMM(Gaussian Mixture Model)[5], CHMM(Continuous 

Hidden Markov Model)[6] 어휘 인식 시스템에서도 어휘 

인식에 대한 모델들의 관측 확률 인식률이 낮고, 일부 단

위 음소 모델에만 적용되어 제한적으로 사용되는 문제점

이 있으며,  어휘 탐색에서 어휘의 의미가 다양하여 탐색

된 어휘가 사용자의 요구에 부합되지 않는 문제점을 가

진다.

본 연구에서는 이러한 문제를 개선하기 위해 GMM을 

이용한 음소인식을 수행하고, 개선된 k-means 알고리즘

을 이용하여 어휘 특성에 따른 제한적인 탐색 문제점을 

해결하였다. 성능 실험은 기존의 서비스 시스템들과 비

교하여 정확도와 재현율로 대변되는 효과성을 측정하였

다. 성능 실험 결과 정확도는 83%, 재현율은 67%로 나타

났다.

본 논문의 구성으로는 2장에서 HMM, GMM. CHMM

과 K-means 알고리즘에 대해 살펴보고, 3장에서는 본 

논문에서 제안한 GMM을 이용한 어휘 인식과 k-means 

알고리즘을 적용한 어휘 특성 클러스터링 처리 시스템에 

대하여 설명한다. 그리고 4장에서는 실험 환경과 실험 결

과, 5장에서는 결론을 다룬다.

2. 관련 연구

2.1 HMM, CHMM, GMM 모델

HMM 알고리즘에서 처리되는 음성은 Markov 프로세

스로 표준화 되어 처리되며, 이를 위한 음성의 학습 과정

에서 Markov 모델의 변수를 가지고 기준 Markov 모델

을 작성한 다음 입력된 음성과 저장된 기준 Morkov 모델

을 비교하여 유사도가 가장 높은 기준 Morkov 모델을 인

식된 어휘로 결정한다[7].

GMM은 출력 확률밀도함수가 가우시안 밀도 혼합인 

1개의 상태만으로 구성된 CHMM의 한 형태로서, GMM

은 다음과 같은 특징을 가지고 있다.

첫째, GMM은 음향학적 어느 공통 특성을 가진 집합

을 모델링할 수 있다. 음성에 대한 발성에 대응되는 음향

공간은 모음이나 비음, 파찰음과 같은 음소를 표현하는 

음향학적 클래스의 집합으로 잘 표현된다. 

둘째, 단봉 가우시안 음소모델은 음소분포를 표현하기 

위해 평균 벡터의 특징벡터와 공분산으로 각 음소의 특

징벡터의 이산집합으로 표현한다. 이와 같은 점을 고려

하여 구성된 GMM은 가우시안 함수의 이산집합을 사용

하여, 각각의 평균과 공분산을 가지게 함으로써 이들 두 

모델의 특징을 혼합한 형태이다.

가우시안 혼합 밀도는 성분 밀도의 가중합계로서 

식 (1)에 의해 얻어진다.

HMM 모델에서 상태열 에 대한 관측열의 확률은 다

음과 같이 표현된다.


  



        (1)

는 -차원 랜덤 벡터이며,   … 는 번째

의 성분 밀도이고,    … 는 번째 혼합 밀도 가

중치이다. 각 혼합 밀도의 가중치는 다음과 같이 제한된다.


 



                              (2)
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각 성분 밀도는 평균 과 공분산 를 가지는 -변

량 가우시안 함수이다.

CHMM은 가우시안 확률 밀도 함수를 가장 많이 사용

하며,  1차원의 특징 벡터는 두 개의 파라미터인 평균 

과 표준편차 를 구하여 가우시안 확률 밀도 함수로 다

음과 같이 표현한다[8].








  

                 (3)

  
또한, 가우시안 확률 밀도 함수는 2차 지수 함수의 형

태를 가지므로 2차원 이상의  다차원 식으로 표현이 가능

하다.

2.2 k-means 알고리즘

패턴 인식 및 기계학습에서 중요한 기술 중의 하나인 

군집화 방법에는 k-means 기법이 있다. k-means 알고

리즘은 가장 일반적으로 사용되는 분할 클러스터링 알고

리즘이다. 이 알고리즘의 개념은 패턴들과 그 패턴이 속

하는 클러스터의 중심과의 평균 유클리디안(Euclidean) 

거리를 최소화하는 것이다[9].

k-means 알고리즘은 임의의 클러스터 를 정한 후, 

개의 초기 클러스터 중심을 선택하고 일반적으로 주어진 

표본 집합의 처음 개의 표본을 임의로 선택하여 각 사

용자들을 각 클러스터의 중심과 가장 가까운 거리에 있

는 군집 영역에 분배하며 모든 군집에 대한 해당 군집에 

포함된 모든 사용자들의 선호도들로부터 새로운 클러스

터 중심을 계산한다. 모든 군집에 대하여 기존의 중심과 

새로운 중심의 차이가 없을 때까지 분배를 반복하고 그

렇지 않으면 수렴하게 된다.

클러스터링을 통해서 특정 군집에 나뉘게 되며 각 군

집에 소속된 객체들은 속성 정보를 소유하게 된다. 객체

에 대한 클러스터링 결과를 분석하면 각 군집에 분포된 

객체들의 분포도에 대한 정보를 얻을 수 있으며, 가장 가

까운 중심점을 갖는 군집에 각 항목을 할당하는 과정을 

반복하여 개의 군집으로 항목들을 나뉘게 된다[10]. 

k-means에서 클러스터는 중력의 중심과 같이 무게 

중심을 가지는 구형(sphere)으로 생각한다. 중심이 클러

스터에 속한 패턴들을 얼마나 잘 표현했는가를 나타내는 

척도는 각 클러스터에 속하는 모든 패턴들에 대하여 각 

패턴과 중심까지의 제곱거리의 합으로 나타낸다. 거리 

기반 클러스터링 방법으로 음성 모델을 다차원 공간상의 

점으로 표시하고 거리를 계산하여 전체 음성 모델들의 

집합을 개의 군집으로 나눈다. 는 대상 와 사

이의 거리를 나타내고, 는 대상 의 변수를 나타내며, 

는 좌표를 나타낸다. 은 측정 변수의 개수를 의미하며 

다음과 같이 계산된다.

 







  
                      (4)

위의 식을 이용한 거리 기반 클러스터링의 k-means 

기법을 이용한 클러스터링의 결과를 [Fig. 1]에 나타내었

으며 K가 3일 때, 초기 클러스터 중심 선정을 2차원 데이

터를 이용해 묘사한 것이다.

[Fig. 1] K-means implementation

기존   의 3개의 중심이 있고, 새로운 데이터 에 

대해 가장 가까운 중심을 찾게 된다.     각 중심과 

와의 거리를 비교한 결과 임을 확인할 수 있다.

3. 시스템 모델

3.1 GMM 모델링 및 어휘 인식

GMM 처리를 위한 가우시안 혼합 밀도는 모든 성분 

밀도의 혼합밀도 가중치와 공분산 행렬, 평균벡터로 구

성되며, 이와 같은 모델을 처리하기 위한  GMM의 파라

미터는 다음과 같다.
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
  



               (5) 

모델 학습을 위해서는 GMM 파라미터를 추정해야 하

며, 이것은 표본으로 정해진 학습음성으로부터 학습 특

징 벡터의 분포와 가장 잘 맞는 GMM 파라미터를 결정

하는 작업이다.


  




 



              (6)  

GMM의 파라미터를 추정하는 가장 일반적인 방법에

는 MLE(Maximum Likelihood Estimation)가 사용되며, 

이 방법은 주어진 학습데이터에서 GMM의 유사도를 최

대화하는 모델파라미터를 찾는데 사용된다.

본 논문에서 제안하는 음소 인식을 위해  GMM 확률

값을 이용하여 입력음성과 표준 음소로 제공되는 모델과

의 유사도를 계산하였다. GMM에서 가우시안 분포를 사

용하여 확률 값을 도출하므로 특정 파라미터의 기댓값을 

가정하고, 평균과 표준편차만으로 음성 값들에 대한 특

징을 표현할 수 있다. 또한, GMM 음소 인식을 위해 

CHMM으로 구성된 음소 모델을 이용하여 자동 음소 분

할 과정에서 처리된는 라벨 정보를 가지고 43개의 각 음

소에 대해 데이터베이스를 구축하고 이를 이용한 43개의 

음소별 GMM 파라미터를 추정하였다. 이후 음소 인식과

정에서 음소별 GMM의 평균, 공분산과 CHMM의 중간

상태 천이 확률을 이용한 연속 음소 인식 네트워크를 구

성하고 이를 통해 최대 사후확률을 갖는 음소열을 발생

하여 처리한다.

3.2 개선된 k-means알고리즘을 위한 어휘인식

특성 클러스터링 처리를 위해 k-means 알고리즘을 

변경하여 처리하였으며, 이를 위해 유사한 선호도를 가

지는 사용자들을 각각 분류하여 클러스팅 방법으로 처리

하기 위한 개선된 k-means 알고리즘을 사용한다. 개선

된 k-means 알고리즘에서는 객체의 각 속성에 대한 선

호도를 각기 다른 차원으로 구성하여 좌표 평면의 점으

로 표현하고 기존 사용자들을 개로 클러스터링 한다. 개

선된 k-means 알고리즘 통하여 나누어진 개의 각 군집

의 대표 값들과 테스트 사용자의 각 속성의 선호도 값에 

대한 거리를 계산하여 가장 최소의 값을 가지는 클러스

터를 선택한다. 결정된 클러스터에 속하는 다른 사용자

들은 테스트 사용자에 대한 새롭게 구성된 클러스터들이 

된다.

그러나 개선된 k-means 알고리즘에서는 클러스터 

를 선택할시 모든 데이터를 2차원 배열에 저장한 후 퀵 

정렬을 통하여 데이터를 정렬하여 정렬된 상태에서 클러

스터 를 선택하여 클러스터링을 수행한다. 데이터로 구

성되어진 클러스터들에 대해 객체 목록을 생성하기 위하

여 클러스터링된 데이터들의 연관 관계를 구하고 이를 

확률 밀도 함수로 구성하여 상관계수로 활용하였다. 최

초의 순위를 구하여 1순위로 부터의 상관계수를 1과 -1

로 나타내어 순위를 조절하였다. 또한, 특성 클러스터링 

처리는 특성을 추출하여 특성 처리와 특성 클러스터링을 

개선된 k-means 알고리즘을 이용하여 수행하는 특성 클

러스터링 처리를 수행한 후 상관 계수를 이용하여 사용

자의 특성을 예측한다. 예측하고자 하는 사용자와 유사

한 사용자들을 선별하여 사용자들의 평가를 기반으로 객

체에 대한 사용자의 특성을 예측하고 최종적으로 추천 

객체의 목록을 생성한다.

 



 


∙ 





  

          (7) 

는 사용자 가 객체의 종류 에 대해 평가한 선호

도, 는 사용자 가 객체의 종류 에 대해 평가한 선호

도, 는 사용자 의 선호도 평균, 는 사용자 의 선호

도 평균을 나타내며, 는 두 사용자의 선호도가 유사

한 경우 1에 가까운 값을 가지며, 선호도가 상반되는 경

우 -1에 가까운 값을 가진다.

4. 실험 결과 

본 논문에서 인식을 위한 어휘 목록은 서울 시내의 지

하철 역명 100개로 구성하였다. 어휘는 실내 환경과 잡음 

환경에서 이동기기 등에 내장되어 있는 내장형 마이크로

폰을 사용하여 16kHz Mono로 녹음 하였고, 16bit PCM 

양자화를 사용하였다. 실험 어휘는 실내 5명, 실외 5명 등 

총 10명의 성인 남성이 참가하였다. 기존 어휘 인식 시스

템과 비교 실험을 위하여 캠브리지대학의 HTK(Hidden 
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Markov Toolkit)를 사용하였다[11].

제안한 시스템의 성능을 평가하기 위해 구성된 어휘 

목록으로부터 정확도와 재현율로 표현한다[12]. 정확도

(Precision)는 검색된 모든 데이터 중에서 연관된 데이터

의 비율을 계산한 것으로 오직 연관된 데이터만을 가져

왔을 경우 높은 수치를 보인다. 실제 선택한 데이터와 추

천한 데이터의 교집합을 추천한 데이터로 나누어 나타낸

다. 재현율(Recall)은 검색된 데이터에 대해 관련된 모든 

데이터의 수로 나눈 수치를 보인다. 선택한 데이터와 추

천한 데이터의 교집합을 선택한 데이터로 나누어 나타낸

다[13].

예측 값의 정확성을 평가하기 위해 MAE(Mean Absolute 

Error)를 사용하였고 다음과 같이 표현하였다[19].




 




             (8) 

은 총 예측 회수를 나타내고, 는 예측 값과 실제 값

의 오차를 나타내며 는 각 예측 단계를 나타낸다. 

<Table 1>은 식 (8)을 이용하여 예측 값의 정확성 평

가를 수행한 결과이다.

<Table 1> Experiment result accuracy of Prediction
MAE

Existing k-maens 0.217

Proposed method 0.193

  

또한 추천 리스트를 평가하기 위한 방법으로 precision, 

recall을 사용하여 precision은 추천 리스트 중 몇 개의 지

하철 역명을 실제로 선택했는지를 평가하였으며 recall은 

사용자가 선호한 지하철 역명 중 얼마나 많은 지하철 역

명이 추천되었는지를 평가하였다. precision과 recall은 

동등한 중요도로 하나의 평가방법으로 사용하는 방법이

다. 평가하기 위한 수식은 다음과 같이 표현한다.

  
×× 

            (9) 

<Table 2> Experiment result accuracy of Prediction
Precision Recall

Existing k-maens 73 59

Proposed method 83 67

<Table 2>의 비교 실험 결과를 보면 본 논문에서 제

안한 사용자 정보 특성과 선호도를 이용한 협업 필터링 

기반 방법이 기존 필터링 방법보다 정확도에서 우수한 

성능을 보였다.

실험결과 기존 시스템과 비교하여 precision의 경우 

10%p 향상되었고, recall의 경우 8%p 향상되었으며, 전

체적으로 precision 83%, recall 67%의 성능을 보였다.

5. 결론

음성 인식 시스템에서는 다양한 어휘들 중에서 사용

자가 요구하는 어휘 정보를 파악하여 사용자에게 정확한 

어휘 컨텐츠 추천의 제공이 중요하며, 이를 위한 인식 기

술이 중요하다. HMM을 이용하는 어휘 인식 시스템의 

단점은 인식 어휘에 대한 인식률이 상대적으로 낮게 나

타나며 모델 구성에 대한 이산적인 분포를 정교하게 처

리해야 되는 단점을 가진다. 또한, GMM(Gaussian 

Mixture Model), CHMM(Continuous Hidden Markov 

Model) 어휘 인식 시스템에서도 어휘 인식에 대한 모델

들의 관측 확률 인식률이 낮고, 일부 단위 음소 모델에만 

적용되어 제한적으로 사용되는 문제점이 있으며,  어휘 

탐색에서 어휘의 의미가 다양하여 탐색된 어휘가 사용자

의 요구에 부합되지 않는 문제점을 가진다. 본 연구에서

는 이러한 문제를 개선하기 위해 GMM(Gaussian 

Mixture Model)을 이용한 음소인식을 수행하고, 개선된 

k-means 알고리즘을 이용하여 어휘 특성에 따른 제한적

인 탐색 문제점을 해결하였다. 성능 실험은 기존의 서비

스 시스템들과 비교하여 정확도와 재현율로 대변되는 효

과성을 측정하였다. 성능 실험 결과 정확도는 81%, 재현

율은 63%로 나타났다.  

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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