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1. 개요

음성인식 시스템의 성능 저하를 불러오는 주된 원인으로는 

화자간 차이를 꼽을 수 있는데, 이는 주로 강세나 빠르기와 같

은 각 음소 발음 방법의 차이로 드러난다 [1]. 기존에 널리 사

용되던 음향모델링 기법인 GMM-HMM에는 이미 이러한 화자

간 차이를 보상하기 위한 다양한 방법이 존재한다. 우선 고전

적 적응 기법인 MAP (Maximum A Posteriori)이나 MLLR 

(Maximum Likelihood Linear Regression)은 GMM 내 모든 변수

를 적응시킬 수 있으나, 대부분의 성능 향상은 가우시안 평균 

벡터의 적응에서 드러나는 편이다 [2]. 또한 CAT (Cluster 

Adaptive Training) [3]나 Eigenvoice [4]는 군집(cluster) 기반의 
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적응 기법으로, 화자간 변이를 모델링하는 군집 모델을 만들어

두고 그들의 선형 결합을 이용하여 가우시안 평균 벡터를 적

응하게 된다. 이들 적응 기법을 잘 살펴보면, GMM-HMM에서 

화자 간 차이를 보상할 때는 가우시안 평균 벡터를 적응하는 

방법을 주로 활용한다. 하지만 이 때 가우시안 평균 벡터는 음

소에 관한 정보 뿐 아니라 음높이나 운율과 같은 준언어적

(paralinguistic) 정보 또한 포함하고 있고 기존 화자적응 기법 

역시 이들 모두를 다 같이 보정하는 것을 목표하고 있다. 만일 

음향 모델링시 음소 정보를 보다 효율적으로 모델링할 수 있

다면, 해당 음소 정보를 보정하는 것을 통해 화자 간 차이에서 

특히 음소 발음 방법의 차이로 나타나는 부분을 더욱 잘 보상

할 수 있을 것이다.

한편 2010년 Povey 등은 GMM을 약간 변형한 모델인 

SGMM (Subspace Gaussian Mixture Model)을 제안하였다 [5], 

[6]. 이 모델은 본디 다국어 데이터베이스를 이용하여 목표 언

어의 음성인식 성능을 끌어올리기 위해 제안되었는데, 해당 모

델에서 가우시안 평균 벡터는 모든 HMM state가 공유하는 변

수와 각 state를 대표하는 변수로 분해(decompose)된다. 이 경

우 음향모델 학습시 각 state를 대표하는 변수는 음소에 직접적
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으로 대응하므로 목표하는 언어로만 훈련하고, 대신 모든 state

가 공유하는 변수는 녹음환경이 같은 다국어 데이터로 훈련하

는 방식을 생각할 수 있고, 실제로 이런 방식으로 성능 향상을 

기록한 바 있다 [6], [7].

이 때 모든 state가 공유하는 변수는 projection matrix라 불리

며, 기하학적으로는 특징벡터가 위치할 수 있는 특정한 부분공

간(subspace)을 정의한다. 각 state를 대표하는 변수는 state 

vector라 불리고, 해당 부분공간 내에서 특정 HMM state와 대

응하는 곳의 좌표(coordinate)로써 정의된다. 이 때문에 SGMM 

음향모델을 채용할 경우 가우시안 평균 벡터가 지닌 다양한 

정보 중에서 음소 정보는 state vector를 통해 주로 모델링되고, 

이는 화자적응을 수행하는 과정에서 각 음소 발음 차이를 보

상할 때 state vector를 적응시킨다는 생각으로 자연스레 생각

할 수 있다.

SGMM 음향모델에서 화자적응을 수행하는 방법은 기존에 

다음과 같이 제안된 바 있다. 우선 Povey 등은 SGMM 음향모

델을 제안할 당시 화자부분공간(speaker subspace) 확장을 함께 

제안하였는데, 이는 Eigenvoice와 유사한 화자종속(speaker 

dependent) 오프셋을 가우시안 평균 벡터에 더하는 방식이다 

[6]. 그러나 이 경우 화자종속 오프셋을 사용하기 위해 미리 화

자 부분공간을 훈련시켜야 하는 어려움이 있고, 또한 이 접근 

방법은 각 음소 발음의 차이를 보상하고자 하는 본 논문과는 

다소 차이가 있다. 한편 Lu 등은 다국어 데이터베이스를 통한 

음성인식의 연장선상에서 projection matrix에 대한 MAP 적응

을 제안했다 [8]. 그 기법은 화자적응에 적용할 경우 성능은 좋

으나 역시 음소 발음을 주로 보상하고자 하는 본 논문과는 접

근 방법 측면에서 다르다고 할 수 있다. Hamidi G. 등은 선형

회귀(linear regression)를 통한 state vector의 적응을 제안했는데 

[9], 이 방법은 효과적인 적응을 위해 경험적으로 정해야 하는 

설정이나 변수가 너무 많아 좋은 성능을 끌어내기가 쉽지 않

다.

본 논문에서는 SGMM 음향모델에서 화자적응을 위해 state 

vector를 보상하는 MAP 기반 적응을 두 가지 제안한다. 우선 

state vector에 일반적인 MAP 적응을 적용하는 방법을 논하고, 

그 후 L1-norm regularization을 통해 sparse solution을 추정하는 

방법을 제안할 것이다. 일반적인 MAP 적응이 적응 과정에서 

기존 음향모델과 같은 양의 파라미터를 요구하는데, 이는 요즘

의 대규모 다중 사용자 음성인식 환경에서 화자적응 시스템을 

구현하는 데 큰 제약이 될 수 있다 [10]. 여기서 BPDN (Basis 

Pursuit De-noising) [11] 혹은 LASSO [12]로 불리는 L1-norm 

regularization을 통한 추정은 sparse solution을 얻도록 하는데, 

이는 일반적인 MAP 적응에 비해 조정하는 파라미터의 수를 

상당량 줄이면서도 거의 유사한 수준의 성능을 보장할 수 있

도록 한다. 또한 적응 데이터의 양이 적어질수록 L1-norm 

regularization을 통한 추정이 더 좋은 성능을 보이기도 한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 SGMM 음향모

델에 대한 기본적인 설명과 state vector에 MAP 적응을 수행하

는 방법에 대해 설명한다. 3장에서는 그 연장선상에서 모델 파

라미터 적응에 사용된 L1-norm regularization에 대해 보다 구체

적으로 밝히고, 4장에서 실험을 통한 성능 검증을 수행한 후 5

장에서 결론을 맺고 논문을 마무리한다.

2. SGMM 음향모델 및 MAP 적응

1장에서 언급했듯이, SGMM은 GMM-HMM의 일종이다. 따

라서 각 state의 우도(likelihood)는 GMM-HMM 음향 모델과 같

이 다차원 가우시안 혼합(Gaussian mixture)으로 주어지지만, 

각 가우시안의 평균 벡터는 대응하는 state vector와 projection 

matrix 쌍으로부터 유도되는 특징이 있다. 거기에 더해 SGMM

에서는 GMM-HMM모델과 달리 공분산행렬이 공유되고, 실제 

사용에서는 각 state에 속한 substate가 가우시안 혼합으로 구성

되며 그 substate들의 weighted sum이 매 state를 이루게 되는 

것 또한 SGMM의 특징이다. 각 state에서의 우도 수식은 아래

와 같이 주어진다.

x    





  



xt jmii                 (1)

 Mivjm                                         (2)

 
′
exp w′Tv

exp w
Tv                                (3)

여기서 j,m,i는 각각 상태, 부분상태, 가우시안 성분 지수 

(index)를 가리킨다. vjm은 각 부분상태에 대응하는 substate 

vector이고, Mi와 wi는 projection matrix, projection vector로 불

리며 HMM상태와 무관한 전역변수로서 substate vector와 곱해 

가우시안 평균 벡터와 가중치를 각각 만들어내게 된다. 위에서 

언급했듯 식 (1)에서 각 상태 에 대해 개의 부분상태가 있

는 것을 확인할 수 있다.

substate vector가 S차원, 특징벡터는 D차원 벡터라고 할 경

우 위 식은 Mi의 D차원 열벡터 S개를 vjm  성분에 따라 적절

히 가중합(weighted sum)하여 가우시안 평균 를 만든다고 

볼 수 있고, 이 구조는 Mi의 열벡터로 정의된 부분공간을 통

해 좌표벡터 vjm를 가우시안 평균으로 투사(projection) 혹은 사

상(mapping)하는 것으로 볼 수 있다. Mi을 구하는 과정에서 

LDA (Linear Discriminant Analysis)와 유사한 과정을 거치기 때

문에 substate vector는 음소 클래스의 관점에서 잘 분리되고, 

동일 state에 속한 특징벡터의 중심(centroid)인 가우시안 평균

에 비해 각 음소를 더 잘 대표한다. 
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LDA는 클래스로 구분되는 데이터를 포함하는 공간에서 클

래스내 분산을 작게 하면서 클래스간 분산을 되도록 크게 하

는 축(axis)을 잡아 데이터를 새로 표현하는 일종의 패턴인식 

방법론으로, 해당 축을 이용해 새로운 좌표로 데이터를 표현할 

경우 클래스간 구분을 훨씬 용이하게 할 수 있다. 음성인식 과

정에서 음향모델이 수행하는 역할을 개략적으로 표현하면 각 

특징벡터의 음소 state 매칭이므로, 클래스가 잘 구분되도록 하

는 기저벡터(basis vector)를 축으로 삼아 특징벡터가 속한 공

간4)을 표현한다면 음향모델의 전반적인 성능에 영향을 수 있

을 것이다. 식 (2)에서는 Mi을 구성하는 D차원 열벡터 S개가 

매 state에 대한 가우시안 평균들을 보다 잘 구분하는 기저벡터

가 되고, 결과적으로 state vector는 feature space에서의 가우시

안 평균보다 각 state를 더 잘 대표하는 값이 된다5).

관련하여 Burget 등 또한 비슷한 것을 언급했는데, 그들은 

[7]에서 모음에 대응하는 state vector들 클래스 간에 잘 분리되

어 있으며, 그 분포가 모음사각도와 유사함을 보인 바 있다.

이 SGMM substate vector는 E-M 알고리즘을 통해 업데이트

되고, 그 수식은 아래와 같다 [6].

MLEvjm   gjmT vjm

 vjmT Hjmvjm                     (4)

vMLE  argmaxvjmMLEvjm                            (5)

Hjmgjm                                       (6)

여기서 식 (4)는 수렴성을 위해 2차 근사를 적용한 것으로 

substate vector의 업데이트 수식은 식 (6)과 같고, g H은 

E-M 알고리즘의 E-step에서 축적하는 중간 변수6)이다 [13].

이러한 ML (Maximum Likelihood) 기반 수식을 화자적응에 

바로 이용하는 것도 가능하나, 이는 특정 화자의 데이터로 재

훈련하는 것으로 대부분의 경우 데이터 수에 비해 훈련할 변

수가 많아 쉽게 과적합(over-fitting)에 빠질 우려가 있다. 따라

서 그를 보완하기 위해 substate vector의 분포가 가우시안 분포

를 이룬다고 가정하고 아래와 같이 MAP 적응을 구성할 수 있다.

logvjm  cvjmT jmvjm

 vjmT jmvjm            (7)

MAPv MLEv logv                  (8)

4) Feature space. 가우시안 평균 벡터가 속한 공간과 같다.
5) 이를 앞서 1절에서는 “state vector가 특정 부분공간의 좌표

가 된다”고 표현했고, 바로 앞단락에서는 Mi의 열벡터에 

대한 가중치(weight)로 언급하였다.
6) 값은 각각 다음과 같다. (는 posterior count를 나타낸다.)
g



 M
T

 x


w  w
Tv 

H 


M


 M ww
 

vMAP  argmaxvjmMAPvjm                           (9)

 Hjmjmgjmjmvjm               (10)

여기서 v은 사전확률분포의 평균이며 substate vector의 현재 

값을 나타내고, 은 사전확률분포의 공분산을 가리킨다. 사

전확률분포 변수는 같은 state에 속한 substate vector들이 한 가

우시안 분포를 이룬다고 가정하여 구했다. 업데이트 수식은 

ML 기반 업데이트와 유사하기 때문에 기존 시스템의 적은 개

선을 통해 손쉽게 구현할 수 있다.

이 SGMM의 MAP 적응은 기존 GMM-HMM에서의 MAP 적

응과 많은 공통점을 가지는데, 우선 업데이트 수식인 식 (10)이 

분수의 형태를 하고 있으며 분모와 분자 모두 화자독립변수와 

화자종속변수의 선형결합 꼴을 하고 있다는 점이 그러하다. 조

절 hyperparameter 의 역할 또한 유사하여   일 때는 MAP 

추정치가 화자종속모델 (ML 추정치)과 같아지며 가 커질수록 

MAP 추정치가 화자독립모델에 가까운 값을 갖게 된다.

사전확률의 공분산 으로는 전행렬 (full matrix)을 사용하

나 복잡도를 줄일 목적으로 대각행렬 (diagonal matrix)과 단위

행렬의 사용을 생각해볼 수 있다. 특히 단위행렬을 사용하는 

경우는 사전확률분포의 분산을 추정하지 않는 것으로, 이는 같

은 state에 속한 substate vector들이 동일한 분포에서 생성되었

다는 불필요한 가정을 하지 않는 것일뿐더러 MAP 적응에 있

어 직전 substate vector만 사용하게 되는 것으로 이 경우 추정

은 변수 변화량에 대한 L2-norm 기반 penalty를 식 (5)에 도입

한 것과 같아진다.

Lv MLEv  

vv               (11)

MLEvjmvjmT vjm

 vjmT vjm        (12)

이러한 penalty 도입은 기하학적으로 ML 추정치와 기존 변

수의 L2-norm 기반 거리를 제한하는 효과를 주어 과적합을 막

게 된다. 그러나 L2-norm 기반 제약항을 사용할 경우 추정치에 

크기가 0에 가까운 수치가 많이 만들어지며, 이는 1장에 언급

한 것처럼 적응 효과에 비해 많은 변수를 적응시켜야 하는 단

점을 낳는다. 따라서 이를 해결하기 위해 penalty로 L1-norm을 

사용하여 부분공간벡터를 sparse adaptation하는 것을 고려해볼 

수 있다.

3. L1-norm regularization

L1-norm regularization은 sparse solution을 추정하는 방법 중 

하나이다. 음향모델 적응에 sparse adaptation을 사용하는 것은 
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GMM-HMM 음향모델에 대해서는 기존에 Olsen 등이 가우시안 

평균 벡터의 MAP 적응에서 L0-norm 제약항을 사용해 sparsity

를 조절하는 방식을 제안한 바 있고 [14], Kim 등이 L1-norm 

regularization을 적용한 화자적응을 제안하기도 했다 [10]. 본 

논문에서는 L1-norm regularization을 SGMM substate vector 적

응에 사용하기로 한다. 그를 위해 조함수 (11)에서 L2-norm을 

L1-norm으로 바꾸면 아래와 같다.

Lvjm QMLEvjm vjmvjm                (13)

적응으로 인해 변하는 값을 d≜vL  v으로 대치하여 

L1-norm 항이 하나의 변수만을 갖도록 하면 조함수는 다음과 

같은 표준적인 L1-norm regularization 문제가 된다.

Ldjm  gjmHjmvjm Tdjm


 djmT Hjmdjmdjm                (14)

vL  vdL                                     (15)

L1-norm regularization 문제를 풀기 위해 본 논문에서는 

Figueiredo 등이 [17]에서 제안한 GPSR (Gradient Projection for 

Sparse Reconstruction) 알고리즘을 사용하기로 한다. 해당 알고

리즘은 앞서 Lu 등이 SGMM의 sparse estimation에 활용한 방

법이기도 하다 [15], [16]. 알고리즘을 사용하기 위해서는 우선 

아래와 같은 과정을 통해 L1-norm regularization 문제를 보다 

간단한 문제로 바꾸는 과정을 거친다.

xjmyjm을 각각 djm의 양수, 음수 부분의 절댓값을 취한 

nonnegative 벡터로 정의하면 djm  xjmyjm으로 나타낼 수 

있고 zjm  xjmT  yjmT T라 하면 식 (14)를 아래와 같은 

constrained quadratic minimization 문제로 쓸 수 있다.

z   argmaxzjmcjmT zjm

 z jmT B jmz jm                 (16)

cjm S gjmHjmvjm
gjmHjmvjm                      (17)

B jm   Hjm Hjm
Hjm Hjm

                                (18)

이 때 zjm의 모든 항은 0보다 크거나 같기 때문에 

nonnegative 제약이 걸린 경사도 상승(gradient ascent) 방법을 

적용하여 문제를 해결할 수 있고, z을 정의하면서 차원은 두 

배가 되지만 수식에서는 L1-norm 항에서 비롯되는 비선형성이 

제거되어 조금 더 수월하게 문제를 풀 수 있게 된다.

MAP 적응의 hyperparameter 와는 달리 L1-norm regularization

의 를 통해서는 SGMM 변수의 적응 정도뿐 아니라 sparsity

를 동시에 조절할 수 있다. 따라서 L1-norm regularization을 이

용하면 훨씬 적은 수의 변수를 적응시키더라도 기존의 MAP 

적응에 비견할 만한 좋은 화자적응 성능을 얻을 수 있다. 이에 

대해서는 4장에서 더 자세히 살펴보기로 한다.

반면에 L1-norm regularization은 MAP 적응을 약간 개선한 

것이기 때문에 MAP 적응이 가지는 단점을 똑같이 가지고 있

다. 즉, 두 적응 기법은 모두 각 HMM state를 독립적으로 조정

하기 때문에 적응 데이터에서 관측하지 못한 음소에 대응하는 

state는 적응시키지 못한다는 단점을 갖고 있다.

또한 L1-norm 제약항은 모든 차원을 동등하게 규제하는데 

반해, SGMM substate vector의 각 성분의 중요도는 서로 다르

다 [13]. 이는 앞서 언급했듯이 projection matrix M를 구하는 

데 LDA와 유사한 방법이 사용되기 때문으로, state vector를 적

응시킬 때 L1-norm 제약항에서 각 차원별 가중치를 다르게 줄 

경우 더 나은 성능을 보일 수도 있다. 이는 2장에서 언급했듯 

MAP 적응은 유클리드 거리 대신에 보다 일반화된 마할라노비

스 거리 (Mahalanobis distance)를 적용한 L2-norm regularization 

문제로 볼 수 있고, 이러한 일반화를 L1-norm regularization에

도 적용할 수 있는데 이에 대한 개념도가 <그림 1>과 같다.

그림 1. 여러 MAP 기반 적응 기법의 기하학적 표현

Figure 1. Geometric interpretation of various 
MAP-based adaptation

<그림 1>7)에서는 설명을 위해 2차원 변수의 추정을 예로 

들어 각 적응기법을 나타냈다. 예를 들어 식 (11), (13)을 

7) 그림의 기본적인 얼개는 [12]를 참조하였다.
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constrained optimization 측면에서 보면 식 (4)의 파라미터 추정 

과정에서 norm의 크기를 제한하는 constraint를 준 것으로 볼 

수 있다. <그림 1>의 각 그래프에서 오른쪽 위 타원은 식 (6)

과 같이 적응 이전에 추정된 파라미터 및 그 분산을 나타내고, 

원점을 중심으로 하는 도형은 constraint를 가리킨다. 즉, (a)와 

(c)는 식 (11), (13)에 대응하며 constraint가 norm ball로 표현되

고, 여기서 constraint를 만족하면서 추정된 해는 각 그래프에 

나타난 두 도형의 교점이 된다. <그림 1>에서 L1-norm 기반의 

constraint를 사용한 경우인 (c)를 보면 (a)에 비해 비교적 크기

가 작은 차원의 값이 0이 되는 차이를 볼 수 있다. 이는 앞서 

언급했듯 일반적인 unconstrained optimization 항목에 L1-norm 

panelty를 적용할 경우 sparse solution을 얻을 수 있다고 말한 

것과 일치한다.

또한 (b)는 (a)의 constraint가 L2-norm, 다시 말해 유클리드 

거리를 제한하는 것을 일반화해 마할라노비스 거리를 제한하

는 것으로 개념을 보다 일반화시킨 경우이고, (d) 또한 (c)를 

조금 더 일반화시켜 L1-norm constraint에서 차원별 제약 정도

를 다르게 준 경우로 볼 수 있다.

이렇게 일반화된 L1-norm 문제는 weighted L1으로도 불리며 

선형계획법의 해로 이미 존재하지만, 이는 차원별 가중치를 경

험적으로 정해 두어야 하는 단점이 있다. Weighted L1 문제에

서 기존의 L1 문제와 같이 hyperparameter를 자동적으로 정하

면서 weighted L1을 수행하는 알고리즘이 re-weighted L1으로 

제안된 바 있지만 [18], [19], 이는 아직 음향모델링 기법에 적

용된 바 없고 본 논문에서도 추후 과제로 두기로 한다.

4. 실험 결과 및 분석

제안한 SGMM의 state vector에 대한 MAP 적응 및 L1-norm 

regularization에 대한 성능 평가는 다음과 같은 환경에서 수행

하였다. 전반적으로 Wall Street Journal 낭독체 영어음성 데이

터베이스를 사용했으며 화자독립 모델 훈련에는 7,138 문장, 

15시간 분량의 SI-84 subset을 사용하였고, 적응 및 검증에는 

Dev93 및 Eval92 두 subset을 사용하였으며 이들은 각각 화자 

10명 (총 503문장), 8명 (총 333문장)으로 구성되어 있다. 화자

당 데이터 수가 적기 때문에 화자적응 모델을 훈련하고 검증

할 때는 검증에 사용하는 2문장을 뺀 나머지를 적응에 사용하

는 교차검증(cross-validation)을 활용하였고, 각 화자별로 처음 

20문장 분량의 단어 오류율 (WER, word error rate) 평균값을 

성능 비교에 사용하였다. 특징은 정적 값에 1차, 2차 차분값을 

포함한 39차 MFCC에 CMVN을 적용하여 사용했고, full 

covariance를 사용하는 SGMM에 비해 diagonal matrix를 

covariance로 사용하는 GMM-HMM을 보상하기 위해 해당 모

델에 사용할 특징에는 LDA/MLLT를 추가로 적용하였다. 언어

모델로는 데이터베이스에서 기본 제공하는 2만단어급 pruned 

trigram 언어모델을 모든 음향모델에서 동일하게 사용하였다. 

실험은 GMM-HMM과 SGMM 모델 각각을 우선 화자독립 데

이터베이스를 이용해 훈련하고, 두 화자독립 음향모델에 각각 

ML 추정, MAP 적응 및 L1-norm regularization을 적용하였다. 

실험은 전반적으로 오픈소스 툴킷인 Kaldi를 이용하여 진행하

였다 [20].

Dev93 Eval92 평균

[GMM-HMM]             SI 18.00 10.47 14.48
MLE 15.53  9.48 12.70

MAP (  ) 14.97  9.45 12.39
L1 (  ) 16.84  9.30 13.32

[SGMM]                 SI 14.40  8.93 11.85
MLE (all) 19.57 18.16 18.91

MLE (v) 14.89 10.22 12.71
MAP (v, iden,   ) 12.22  7.62 10.07
MAP (v, diag,   ) 13.80  8.57 11.36
MAP (v, full,   ) 13.89  8.31 11.28

L1 (v,   ) 12.09  8.09 10.22

표 1. 여러 적응 기법의 단어 오류율 (%)
Table 1. WER(%) of various adaptation approaches

<표 1>에 제시한 기본적인 적응 기법은 다음과 같이 적용되

었다. GMM-HMM 모델에 대해서는 언급된 적응 기법 모두 가

우시안 평균벡터만을 적응시켰다. SGMM 모델에 ML 기반 재

훈련을 하는 것은 앞서 소개한 것과 같이 substate vector v만
을 업데이트하는 것과 더불어 전체 변수를 업데이트하는 것 

(all로 표시)을 비교해 보았다. SGMM 음향모델에서는 음높이, 

억양과 같은 준언어적 정보나 환경과 같은 언어 외적 정보가 

주로 projection matrix에 반영된다고 보기 때문에, 이러한 비교

를 통해 화자 간 차이가 음소 아닌 부분에 미치는 영향력을 알

아볼 수 있다. 또한 MAP 적응의 경우 역시 세 가지를 제시했

는데 이는 substate vector의 사전확률분포 공분산행렬 (식 (7)의 

)을 각각 단위행렬(iden.), 대각행렬(diag.), 전행렬(full)으로 

간주하고 계산한 것이다. 각 적응 방법에서 hyperparameter  

및 는 1에서 30까지 약 3 간격으로 차이를 벌려 설정해가며 

실험해 가장 낮은 오류율을 기록한 결과를 수록하였다.

<표 1>을 보면 우선 SGMM에서 ML 기반 적응의 성능이 단

순히 기존의 화자독립 모델을 인식에 사용한 것보다도 더 좋

지 못하다는 것을 볼 수 있다. 이는 SGMM이 substate라는 특

수한 구조를 갖고 있는데, ML 기반 적응이 그에 적합하지 않

아 음소별로 과적합 혹은 부적합이 일어났기 때문인 것으로 

보인다. SGMM의 각 state는 1~13개의 substate로 구성되어 있

는데, ML 기반 적응은 사실상 적은 양의 화자종속 데이터를 

이용한 재훈련을 통해 화자종속 모델을 새로 만드는 것임에도 

불구하고 화자독립 모델의 부분상태 구조를 동일하게 사용한
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다. 따라서 적은 수의 substate 구조를 갖춘 음소에 해당하는 

데이터가 적응 데이터에서 비교적 많은 경우에는 과적합이 발

생할 수 있고, 반대로 적응 데이터의 분량이 부족한 음소에서

는 부적합이 일어날 수 있다. 이는 MAP이나 L1-norm 

regularization과 같은 훈련 상의 제약조건을 걸었을 때 성능이 

확연히 개선되는 모습을 통해 알 수 있다.

이제 두 가지 음향모델에서 MAP 적응과 L1-norm 

regularization 기반 적응을 비교한다. GMM-HMM 시스템에서

는 MAP 적응에 비해 L1-norm regularization의 성능이 단어 오

류율 기준 상대적으로 8%가량 나빠진 데 반해, SGMM 시스템

에서는 그 차이가 1% 정도로 성능이 거의 비슷함을 알 수 있

다. 이는 SGMM 시스템에서는 L1-norm regularization 기반 적

응이 MAP 적응에 비해 실제로 업데이트하는 변수의 수는 적

으면서 거의 동등한 성능을 보장한다는 것을 뜻한다. 게다가 

sparse solution의 특성상 적응 데이터의 분량이 적을수록 

L1-norm regularization은 다른 적응 기법에 비해 더 나은 성능

을 보여준다.

특이한 사항으로 MAP 적응에서 단위행렬 covariance를 사용

했을 때, 즉 L2-norm regularization을 진행했을 때가 L1-norm 

regularization보다 성능이 좋은데 이는 적응 데이터의 분량이 

충분해 state vector 파라미터를 높은 비율로 업데이트할 수 있

는 경우, 후자가 값에 따라 sparsity를 어느 정도는 유지하는

데 반해 전자는 성능 향상에 기여하는 실질적인 파라미터 수

가 많아지기 때문이다.

관련하여 <그림 2>에서 적응 데이터의 수에 따른 각 적응 

기법의 단어 오류율을 비교한 결과를 제시한다. 가로축은 적응 

데이터의 수로 화자당 12, 24, 36, 48개의 발화를 각각 사용한 

경우를 나타내고 세로축은 각 적응 데이터 분량과 적응 방법

에 대한 단어 오류율의 크기를 가리킨다. 점선은 GMM-HMM 

음향모델, 실선은 SGMM 음향모델을 각각 가리키고 삼각형 점

은 MAP 적응, 사각형 점은 L1-norm regularization을 나타낸다. 

모든 적응 데이터 분량에 대해 GMM-HMM에서는 MAP 적응

이 더 좋은 성능을 보이는 반면 SGMM에서는 L1-norm 

regularization이 MAP 적응에 비해 유사하거나 더 좋은 성능을 

보이는 것을 볼 수 있다. 단순히 성능이 좋을 뿐 아니라 

sparsity를 비교할 경우 SGMM 음향모델에서 L1-norm 

regularization을 쓰는 것의 장점은 더 도드라진다.

12 24 36 48
SGMM MLE 28.26 19.74 13.82  8.39
SGMM MAP 28.26 19.74 13.82 10.81
SGMM L1 47.36 46.36 45.59 44.74

표 2. SGMM 음향모델에서 적응 데이터의 분량에 대한 

세 가지 적응 방법의 sparsity 비교 (Dev93)
Table 2. Sparsity trend of three approaches

in SGMM acoustic model (Dev93)

그 맥락에서 sparsity를 대략적으로 비교할 수 있도록 <표 

2>를 수록하였다. <표 2>에는 SGMM에 적용한 세 가지 적응 

방법의 sparsity를 비교해서 기록해 두었는데, 여기서의 sparsity

는 모든 state vector의 전체 파라미터의 수 대비 값이 변하지 

않은 파라미터의 수로 나타내었으며 비슷한 수준의 단어 오류

율을 기록했을 경우에는 sparsity가 높을수록 적은 수의 숫자를 

적응시켜 비견할 만한 음향모델 성능을 얻었다는 의미이다. 이 

때 sparse solution 추정을 하지 않는 ML 및 MAP 추정은 유사

한 sparsity값을 가지는데, 이것은 적응 데이터에서의 미발견 

음소(unseen phone) 비율로 생각할 수 있다. 이 때 L1-norm 

regularization 기반 적응에서는 미발견 음소량에 비해 상당수의 

파라미터가 변하지 않은 것을 볼 수 있고, 특히 주목할 만한 

점은 데이터량에 무관하게 유사한 sparsity를 유지하고 있다는 

것으로 이는 많은 사용자에 대해 맞춤형 음성인식기를 제공하

는 상황에서 특정인에게 맞게 적응시킨 모델을 비교적 적은 

용량으로 안정적으로 저장할 수 있게 한다.

<표 3>에서는 projection matrix M의 MAP 적응 ([8])을 이

용한 화자적응 성능과, substate vector 적응 및 projection matrix 

적응의 여러 조합을 종합적으로 제시한다. 또한 모든 조합에 

디코딩시 fMLLR (feature-space MLLR)을 추가로 수행한 결과

도 덧붙인다.

가장 주목할 만한 사항은 projection matrix에 대한 적응으로, 

이는 ML 기반 추정의 경우에도 기본적으로 효과가 좋은데 그

것은 각 substate vector의 훈련이 음소별로 이루어지는데 반해 

projection matrix는 변수 전체의 훈련에 적응 데이터 전체가 대

응되는 전역(global) 적응이므로 더욱 안정적인 훈련이 가능했

기 때문으로 보인다. 또한 음소 발음 방식만으로 설명되지 않

는 화자의 차이를 SGMM의 projection matrix가 반영하고, 그 

그림 2. 적응 방법별 적응 데이터의 분량에 따른

단어 오류율 추이 (Dev93)
Figure 2. WER trend line of various adaptation approaches

in relation to the amount of adaptation data (Dev93)
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음소 발음 외적인 요소도 화자적응에서 상당한 중요성을 차지

함을 말해준다.

그러나 projection matrix의 적응이 반영하는 화자간 변이는 

fMLLR과 같은 다른 전역 적응이 거의 유사한 수준으로 반영

하고 있음을 알 수 있는데, v에 MAP 적응을 한 후 fMLLR

을 적용한 것이 v과 M를 동시에 적응시킨 것과 비등한 성

능을 보이고 있다는 사실 및 M를 MAP 적응한 후 fMLLR을 

적용하면 적용 전보다 오히려 성능이 떨어지는 것에서 추측할 

수 있다. 반면에 같은 관찰을 통해 state vector에 대한 적응은 

다른 전역 적응 방식으로 대체할 수 없다는 것을 알 수 있다.

<표 2>의 마지막 두 열은 논문에서 제안한 두 가지 state 

vector 적응 방법론에 projection matrix 적응을 같이 수행한 것

이다. projection matrix 적응이 더해질 경우에는 substate vector

의 MAP 적응에 비해 L1-norm regularization의 성능이 더 뛰어

난 모습을 볼 수 있는데 이는 많은 변수를 업데이트해야 하는 

상황에서 regularization을 통해 업데이트 대상을 한정짓는 것이 

좋은 결과를 가져온 것으로 추측할 수 있다. 같은 맥락에서 

fMLLR을 추가로 적용할 경우에 후자에서만 추가적 성능 향상

이 이루어진 것도 설명할 수 있다. 즉, 여러 적응 기법을 적용

하는 경우 가능한 한 sparse adaptation을 하는 것이 적절함을 

나타낸다. 또한 이는 부분공간이 적절하게 재훈련된 경우 좌표 

벡터는 변화가 크지 않도록 sparse하게 추정하는 것이 바람직

하다고 표현할 수도 있다. 이를 통해 간단하고 적은 용량을 차

지해야 하는 적응을 수행할 때나 점진적 학습을 할 때는 제안

한 방법론이 적절함을 알 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 MAP 적응의 연장선상에서 L1-norm 

regularization 기반 SGMM state vector 적응에 대해 논하고 또

한 화자적응의 관점에서 성능 검증을 위한 실험을 수행하고 

결과를 분석하였다. 제안한 방법을 통해, 특히 적응 데이터가 

제한된 상황에서 기존의 GMM-HMM 음향모델을 사용한 경우, 

혹은 SGMM 음향모델에 기존의 MAP 적응을 사용한 경우에 

비해 향상된 성능을 얻을 수 있었다. 특히 SGMM에서는 아직 

SGMM에 특화된 화자적응 방법론이 많이 제안되지 않았기 때

문에, 본 논문에서 제안한 방법은 다른 전역 적응 기법과 같이 

사용하는 경우 유용하게 사용될 것으로 보인다.

향후에는 대규모의 자연어 발화 데이터베이스를 사용하고, 

더 다양한 적응기법과 성능을 견주어 본 연구의 의의를 재검

증할 예정이다. 또한 미발견 음소 문제를 해결하고, reweighted 

L1-norm regularization을 적응하고 점진적 적응 프레임워크를 

만들어 실시간 적응을 구현하는 것에 대해서도 연구할 계획이

다.
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