
Journal of Digital Convergence❙ 295

http://dx.doi.org/10.14400/JDC.2015.13.8.295

HMM을 기반으로 한 사전 확률의 문제점을 해결하기 

위해 베이시안 기법 어휘 인식 모델에의 사후 확률을 

융합한 잡음 제거
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요  약  사전 확률분포를 모델링하는 HMM을 사용하는 어휘 인식에서 인식 어휘의 모델들의 대한 인식 확률이 이
산적인 분포를 나타내며 인식을 위한 계산량이 적은 장점이 있지만 인식률을 계산했을 때 상대적으로 낮은 단점이 
있다. 이를 개선하기 위하여 베이시안 기법 어휘 인식 모델을 융합한 잡음 제거 인식률 향상을 제안한다. 본 논문은 
베이시안 기법 어휘 인식을 위한 모델 구성을 베이시안 기법의 최적화한 인식 모델을 구성하였다. HMM을 기반으로 
한 사전 확률 방법과 베이시안 기법인 사후확률을 융합하여 잡음을 제거하고 인식률을 향상시켰다. 본 논문에서 제
안한 방법을 적용한 결과 어휘 인식률에서 98.1%의 인식률을 나타내었다.

주제어 : 베이시안 기법, 어휘 인식, 인식 모델, 잡음 제거, 인식률

Abstract  In vocabulary recognition using an HMM model which models the prior distribution for the 
observation of a discrete probability distribution indicates the advantages of low computational complexity, but 
relatively low recognition rate. The Bayesian techniques to improve vocabulary recognition model, it is 
proposed using a convergence of two methods to improve recognition noise-canceling recognition. In this paper, 
using a convergence of the prior probability method and techniques of Bayesian posterior probability based on 
HMM remove noise and improves the recognition rate. The result of applying the proposed method, the 
recognition rate of 97.9% in vocabulary recognition, respectively.
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1. 서론 

신호처리 과정 중 예상하지 못한 잡음이 부가되거나 

디지털 신호에서 기본적으로 양자화 잡음이 첨가되는 현

상으로 인해 원 신호가 변경되거나 손상되어 인식률 저

하되는 경우가 발생한다. 따라서 변경되거나 손상되어진 

신호에서 잡음을 제거하여 원 신호로 복원하기 위한 연

구가 진행되고 있으며, 잡음의 종류와 변경, 또는 손상과 

첨가 되어진 경우의 다양한 형태로 인해 효과적인 잡음

제거 방법, 또한 다양하게 연구되고 있다[1].

잡음제거 방법은 공간 및 변화영역에서의 잡음 제거 

방법으로 분류되며 잡음제거에 비교적 효과적인 비선형 

추정 방법인 최대최소추정(minimax estimation)과 베이

스 추정(Bayes estimation)을 사용한다[2].

베이시안 기법은 사전정보를 필요로 하며 베이스 정

리를 적용하여 사용한다. 베이스 정리는 두 사상이 동시

에 발생하는 결합 확률은 한 사상이 발생된 후 다른 사상

이 발생할 조건부 확률과 주변 확률의 곱으로 사용된다

[3]. 주변 확률은 사전 확률과 조건부 확률의 사후 확률로 

표현된다. 일반적으로 신호처리 과정에서 사전 확률 분

포는 알 수 없는 형태로 존재하므로 사전 확률을 모델링

하여 베이스 정리에 의해 사후 확률 분포를 계산하여 원 

신호를 추정한다[4,13,14,15].

사전 확률 분포를 모델링하기 위해 HMM(Hidden 

Markov Model) 기법이 널리 사용되어 지고 있다. HMM 

기법이 널리 사용되어지는 이유는 음성과 문자 등에서 

나타나는 많은 변형들을 흡수 할 수 있고, 시간에 따라 

변해가는 특성을 지니는 데이터를 잘 모델링하며 파라미

터의 수가 클수록 잘 모델링하기 때문이다. 하지만 

HMM 기법은 인식 어휘에 대한 모델들을 구성하고 모델

들의 관측 확률이 이산적인 분포를 나타내야 하며 구성

된 모델만을 인식하여 인식률이 상대적으로 낮은 단점이 

있다. 이를 개선하기 위해 HMM을 기반으로 사후 확률

을 이용한 베이시안 기법 모델을 이용한 잡음 제거 방법

을 적용하여 인식률 향상을 뤼한 방법을 제안한다.

본 논문은 어휘 인식에서 베이시안 기법은 모수에 대

한 정보와 모수에 대한 과거의 경험을 사전 분포로 표현

하여 보다 정확한 모수의 불확실한 값에 대한 탐색을 통

해 결과를 얻으며 이를 통해 잡음을 추정하여 인식률을 

향상시켰다. 어휘 구성을 위한 베이시안 기법 모델을 최

적화하여 인식 모델로 사용하였으며 어휘 인식 모델에 

대한 음소 모델을 제안한 베이시안 기법 모델 방법을 실

험한 결과 어휘 인식률에서 98.1%의 인식률을 나타내어 

기존의 방법들에 비하여 인식 성능의 향상을 확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

에 대해 언급하고 3장에서는 베이시안 기법 모델을 이용

한 잡음 제거에 대해 설명하며, 4장에서는 성능 평가를 

수행하고 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 HMM 모델

HMM 모델은 학습 과정에서 Markov 모델의 파라미

터를 구하여 Markov 프로세스로 모델링한다. 관측이 불

가능한 프로세스를 관측이 가능한 다른 프로세스를 통해 

추정하는 이중 확률 처리 기법을 사용한다. 특히 인식 가

능한 기준 패턴을 음소 단위와 음절 단위로 설정하여 인

식하는 방법을 사용한다[5].

일련의 연속된 상태들로부터 이산 신호를 생성하는 

확률 과정으로 표현되며 전이 확률에 따라 상태를 바꾼

다. HMM 모델의 파라미터를 추정하기 위하여 각 모델

을 위한 충분한 데이터가 있을 경우 강인한 모델 구축이 

가능하다. HMM 모델은 확률 밀도 함수를 갖는 상태의 

모델을 생성하여 훈련된 모델로 사용된다. [Fig. 1]은 

HMM 모델 생성을 나타낸다.

[Fig. 1] Hidden Markov Model

확률 밀도 함수는  n-차원을 가지는 특징 벡터 를 확
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률 변수로 확률 밀도 함수는 다음과 같이 나타낸다[6].



∙   

 

 (1)

차원 확률 밀도 함수는 차원 중심 으로 표현되고,  

와 는 파라미터로 표현된다[7].

2.2 잡음 제거

베이스 추정은 사전 정보를 필요로 하며 베이스 정리

를 적용하여 사용하며 두 사상이 동시에 발생하는 결합 

확률은 한 사상이 발생된 후 다른 사상이 발생할 조건부 

확률과 주변 확률의 곱으로 사용된다. 사전 확률을 모델

링하여 베이스 정리에 의해 사후 확률 분포를 계산하여 

원 신호를 추정하므로 잡음을 제거한다[8].

특정 확률 밀도 함수의 모수를 추정하기 위해서는 다

양한 방법이 적용될 수 있지만 확률적인 접근론에 기반

하기 때문에 모형의 모수는 임의계수로 취급된다. 따라

서 고전 모형에서는 모형의 모수가 확률 분포로 추정되

며 알려진 모델을 이용하여 알지 못하는 모델에 대한 학

습을 반영하는 과정으로 수행된다. 확률 밀도 함수는 다

음과 같이 표현된다[9].

    ∝  ∙ (2)

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.

모수의 추정은 모델로부터 얻은 모수에 대한 정보와 

모수에 대한 과거의 경험 또는 주관을 사전 분포로 표현

함으로써 보다 정확한 모수의 불확실성에 대한 추정을 

수행한다.

3. 베이시안 기법 잡음 제거

3.1 베이시안 기법 인식 모델

베이시안 기법은 모수에 대한 정보와 모수에 대한 과

거의 경험을 사전 분포로 표현하여 보다 정확한 모수의 

불확실한 값에 대한 탐색을 통해 결과를 얻는다. 추정된 

모수들의 평균과 같은 통계적 특성 값을 계산하여 구한

다. 기존 통계학에서 사용되는 신뢰 구간(confidence 

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

구할 수 있고 추정된 모수 값으로 나타낼 수 있다. 모수

의 개수 과 유의수준 에서 베이시안은 다음과 같이 나

타낸다.

  

 


(3)

는 사후 확률을 나타내며, 는 사전 확률나

타낸다. 우도를 나타내며,  는 관찰값을 나타

낸다. 베이시안의 정리를 확률 밀도 함수로 나타내면 다

음과 같이 표현된다. 

 ⋯   



  



 (4)

⋯ 는 사후 분포(posterior distribution)

를 나타내고 는 사전 분포(prior distribution)를 나타

낸다. 

은 주변 분포(marginal distribution)를 나타내고, 

는 발생 가능한 우도 함수(likelihood function)를 

나타낸다. [Fig. 2]는 베이시안 기법 인식 모델 생성을 나

타낸다.

[Fig. 2] Bayesian Method Model

베이시안 기법 인식 모델은 전이 확률에 따라 상태를 

바꾸며 특정 상태는 출력 확률에 따라 하나의 관측을 만

든다. 인식 모델의 파라미터를 추정하기 위하여 카테고

리 정보가 있는 음성 데이터베이스를 사용하며 각 모델
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을 위한 충분한 데이터가 있을 경우 실제 음성에 존재하

는 다양성을 잘 표현할 수 있는 강인한 모델링이 가능하

다. 

3.2 잡음 편차 추정을 이용한 잡음 제거

가우시안 인식 모델은 주어진 표본 데이터 집합의 분

포 밀도를 하나의 확률 밀도 함수로 모델링하는 방법을 

사용한다. 하나의 가우시안으로는 모델링 할 수 없는 복

수 개의 중심점을 가지는 1차원 데이터와 2차원 환형 데

이터에 대하여 견고하게 모델링된다. 복수 개의 가우시

안 확률 밀도 함수로 데이터의 분포를 모델링하므로 밀

도 추정 방법이라 한다.

확률 밀도 함수는 개의 가우시안 확률 밀도 함수의 

선형 결합으로 다음과 같이 나타낸다.






   (5)

  는 데이터 에 대하여 번째 성분 파라미

터 로 이루어진 확률 밀도 함수를 의미하며, 는 

혼합 가중치를 의미한다. 잡음 추정  잡음 제거를 위해 

잡음 추정을 위한 확률 분포를 사용한다. 모델의 추정을 

위한 확률 분포를 다음과 같이 나타낸다.

∙ 
 



 (6)

좌우 대칭 분포이며 평균이 0이고 와 를 모수로 갖

는 특징이 있다. 변환에 의한 잡음 편차 추정은 잡음 신

호를 log-normal 분포로 가정하여 추정된 잡음 분산으로 

다음과 같이 나타낸다. 


  











 




(7)


는 잡음 신호 대역의 분산의 제곱을 나타내고, 

은 

잡음 신호 대역의 평균의 제곱을 나타낸다. 

 (8)

   
잡음 신호 분포는 다양한 확률 분포를 나타내므로 추

정된 잡음 편차를 보정하기 위해 가중 편차를 사용한다.

4. 실험 결과 

본 연구에서는 잡음 음성 인식 실험을 위하여 Aurora 

2 데이터베이스를 사용하였다[10]. 인식 실험에는 잡음신

호(Subway, Babble, Car, Exhibition)들로부터 생성된 잡

음 음성으로 구성하였다. 각각의 모델들로부터 특징 벡

터를 추출하여  39차의 특징 벡터를 사용하였다. 음향 모

델의 훈련과 인식을 위해서는 HTK(Hidden Markov 

Toolkit)를 사용하였다[11].

본 논문에서 제안한 베이시안 기법 모델 최적화를 이

용한 잡음 제거 인식률 향상 방법의 성능 검증을 위하여 

어휘 인식 실험을 수행하였다. 훈련 과정과 실험 환경과

의 불일치 문제를 해결하기 위해 잡음 처리는 워너 필터

를 사용하였으며 음성 인식 목록은 서울 시내 지역명 30

개, 지하철역명 30개로 구성하였다. 인식 실험에서는 실

험에 참가한 화자가 음성 인식 목록을 3회 발음하여 총 

300단어를 대상으로 실험을 수행하였다[12]. 

제안한 시스템의 성능 평가를 위하여 기존 방식과 비

교 실험을 하였으며 유클리디안 알고리즘,  DTW 알고리

즘[13], 제안 방법에 대해 인식률을 측정한 결과 제안 방

법에서 인식률이 97.9%의 성능을 보였다.

<Table 1>은 기존 방식인 HMM 알고리즘,  CHMM 

알고리즘, 제한 방법을 실내 환경에서의 실험을 나타낸

다. 표 1에서 보는 것과 같이 잡음이 거의 없는 실내 환경

에서 실험한 결과 HMM 알고리즘을 이용한 음성 인식률 

평균 96.9%로 나타났으며 CHMM 알고리즘을 이용한 음

성 인식률 평균 96.2%의 인식률 나타내었고 제안방법의 

인식률 평균 98.1%를 나타내었다.

Speech

Recognition Rate (%)

HMM CHMM
Proposed 

Method

Speech

Dependent

96.5 97.1 98.4

95.9 96.3 97.6

96.3 97.3 98.2

Average 96.2 96.9 98.1

Speech

Independent

94.3 95.7 96.1

93.8 94.6 95.2

94.8 95.6 96.3

Average 94.3 95.3 95.9

<Table 1> Non-Noise Environment Recognition 
Rate

<Table 2>는 기존 방식인 HMM 알고리즘,  CHMM 
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알고리즘, 제한 방법을 실외 환경에서의 실험을 나타낸

다.

<Table 2>에서는 잡음 환경에서 실험한 결과 HMM 

알고리즘을 이용한 음성 인식률 평균 83.4%로 나타났으

며 CHMM 알고리즘을 이용한 음성 인식률 평균 85.3%

의 인식률 나타내었고 제안방법의 인식률 평균 86.0%를 

나타내었다.

Speech

Recognition Rate (%)

HMM CHMM
Proposed 

Method

Speech

Dependent

83.6 85.3 86.1

83.4 85.1 85.7

83.1 85.6 86.2

Average 83.4 85.3 86.0

Speech

Independent

82.5 83.4 85.2

81.6 82.9 84.7

82.4 83.2 85.3

Average 82.2 83.2 85.1

<Table 2> Noise Environment Recognition Rate

5. 결론

본 논문은 어휘 인식은 인식을 위한 모델을 구성하여 

구성된 인식 모델들의 대한 관측 확률이 이산적인 분포

를 나타내도록 한다. 이산적인 분포는 계산량이 적은 장

점을 가지고 있지만 인식률은 상대적으로 낮은 단점을 

가지고 있다. 이러한 단점을 보완하기 위해 베이시안 기

법을 이용한 모델 최적화를 제안한다.  모델을 최적화한 

인식 모델을 베이시안 기법인 사전확률과 사후확률을 계

산하여 인식 모델을 추론하였다. 이를 확인하기 위해 

HMM, CHMM 알고리즘과 비교하였다. 실내 환경에서 

실험한 결과 HMM 알고리즘을 이용한 음성 인식률 평균 

96.2%로 나타났으며 CHMM 알고리즘을 이용한 음성 인

식률 평균 96.9%의 인식률 나타내었고 제안방법의 인식

률 평균 98.1%를 나타내었다. 또한 실외 환경(잡음 환경)

에서 실험한 결과 HMM 알고리즘을 이용한 음성 인식률 

평균 83.4%로 나타났으며 CHMM 알고리즘을 이용한 음

성 인식률 평균 85.3%의 인식률 나타내었고 제안방법의 

인식률 평균 86.0%를 나타내었다.
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