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딥러닝 모델 adaptation 기술의 연구 동향

요 약

딥러닝 기술은 수많은 입력 데이터에 내재하고 있는 특징

을 추출 및 합성함으로써 복잡한 특징공간을 모델링할 수 있

는 강점을 가지지만, 테스트 환경에서 나타날 수 있는 특정 데

이터 분포에 대하여 일반화가 잘 되지 않을 경우에는 해당 데

이터를 이용하여 주어진 환경에 모델을 적응시킬 수 있는 기술

을 필요로 한다. 이 글에서는 DNN 모델의 adaptation 기술 연

구가 가장 활발하게 진행되고 있는 음향모델링에서의 다양한 

adaptation 기술을 통해 연구 동향을 알아본다. 

Ⅰ. 서 론
 

빅데이터 시대의 도래, 컴퓨팅 파워의 발전 및 깊은 신경망 

(deep neural network; DNN)의 학습을 가능하게 하는 학습 알

고리즘의 개발과 함께 등장한 딥러닝은 음성인식[1], 영상인식

[2], 자연어 처리[3], 문자열 예측[4] 등 다양한 분야에서 뛰어난 

성능을 나타내고 있다. 딥러닝 기반 모델의 가장 큰 강점은 입력

데이터에 가해지는 연속한 비선형변환을 통한 특징벡터 추출 및 

합성으로 기존의 얕은 모델로는 표현할 수 없는 복잡한 특징공간

에 대한 강력한 모델링 커패시티일 것이다. 그러나, 테스트 환경

에서 학습시에 관측되지 않은 데이터 분포가 입력될 경우 딥러닝 

모델은 일반화 능력의 부족으로 인해 성능이 하락하는 경우가 발

생할 수 있다. 딥러닝 모델의 adaptation은 이처럼 테스트 환경

에서 관측되는 특정 데이터 분포에 대한 모델의 성능을 향상시키

기 위해 일부 데이터를 이용하여 모델을 적응적으로 추가 학습시

키는 방법이다. 이에 덧붙여 테스트 환경뿐만 아니라 딥러닝 모

델의 학습 과정에서부터 서로 다른 환경에 기인한 학습데이터 사

이에 차별성을 두고 학습 및 테스트를 진행함으로써 모델의 성능 

향상을 도모하는 방법을 adaptive training이라 한다.

딥러닝 기술을 활용한 다양한 음성 어플리케이션 중 DNN 모

델의 adaptation 기술 연구가 활발히 진행되고 있는 예로 음성

인식 분야에서의 음향모델링을 꼽을 수 있다. 음향모델은 단어

의 의미를 구분하는 기본 단위에 해당하는 각 음소들을 하나의 

Hidden Markov Model (HMM)로 모델링하여 음성신호로부터 

추출된 특징벡터의 나열을 음소의 나열로 바꾸어주는 역할을 

하는데, 기존의 Gaussian Mixture Model(GMM)-HMM 기반 

음향모델[5]은 각 hidden state에서의 관측확률분포를 GMM으

로 모델링하여 관측데이터의 우도를 최대화하도록 학습하는 생

성모델(generative model)인 반면, DNN-HMM 기반 음향모

델은 하나의 통합된 분별모델(discriminative model)로써 관

측데이터에 해당하는 hidden state의 사후확률을 최대화하도

록 학습한다[1]. DNN 음향모델의 adaptation은 딥러닝 기술의 

등장과 함께 음향모델 학습의 패러다임이 GMM에서 DNN으로 

변화함에 따라 이에 적합한 adaptation 기술의 필요성으로 인

해 자연스럽게 DNN adaptation 기술의 연구가 가장 활발한 분

야로써 자리잡게 되었다. 

음향모델의 adaptation은 모델을 어떤 환경에 적응시킬지에 

따라 크게 두 종류로 나눌 수 있는데, 서로 다른 화자간의 발음

이나 억양 등의 발성특성을 고려하여 특정 화자에 대해 모델을 

적응시키는 것을 화자적응(speaker adaptation), 잔향이나 잡

음, 채널 환경 등에 기인한 특정 음향환경에 대해 모델을 적응

시키는 것을 환경적응(environment adaptation)이라고 할 수 

있다. 음향모델의 adaptation 기술은 주로 화자적응 기술을 중

심으로 개발되어왔고, 환경적응 기술은 화자적응과 동일한 방

법을 사용하거나, 적응데이터의 특성상 다양한 음성∙음향학적 

전처리(pre-processing) 기법들과 결합되어 사용되는 경우가 

많기 때문에 이 글에서는 DNN 음향모델의 화자적응 기술에 대

해 다룸으로써 딥러닝 모델의 adaptation 기술 연구 동향에 대

해 설명할 것이다.

Ⅱ. 본 론

이 글에서는 DNN 기반 음향모델의 화자적응 기술을 크게 두 
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종류로 나누어 보았다. 보조 GMM (auxiliary GMM)을 통해 

추출한 특징벡터를 이용하는 방법과, DNN의 학습 과정 및 구

조적인 특성을 이용한 방법이다.

1. 보조 GMM을 이용한 화자적응 기술

가. Vocal Tract Length Normalization (VTLN)

VTLN은 화자의 연령대와 성별에 따라 다른 성도(vocal 

tract)의 모양과 길이로 인해 다양한 음향학적 특성을 보이는 

음성신호를 노말라이즈하여 서로 다른 화자의 음성신호로부

터 추출한 특징벡터들이 가지는 다양한 화자 특성에 기인한 다

양성을 줄이는 방법이다. VTLN은 음성신호로부터 특징벡터를 

추출하기 전 음성신호의 주파수 도메인 표현에서의 frequency 

warping을 통해 이루어지며, 서로 다른 화자별 warping 

factor를 추정하는 방법으로써 기존의 GMM-HMM 기반 음향

모델을 warped domain에서 추출한 특징벡터들의 우도를 최

대화하도록 학습하는 과정을 필요로 한다. [6]을 통해 VTLN을 

DNN-HMM 기반 음향모델에 적용한 예를 살펴볼 수 있다. 해

당 연구에서는 GMM-HMM 기반 음향모델을 이용하여 추정한 

화자별 warping factor를 DNN의 타겟으로 하여 학습함으로써 

warping factor를 추정하는 DNN 모델을 구성하고, 해당 모델

의 출력값인 warping factor의 사후확률을 DNN-HMM 기반 

음향모델의 입력 특징벡터에 덧붙여 사용함으로써 화자적응을 

수행하였다. 

나. �Feature-space Maximum Likelihood Linear 

Regression (fMLLR)

Maximum likelihood linear regression (MLLR)은 GMM-

HMM 기반 음향모델에서 사용되는 대표적인 화자적응 방법으

로 GMM을 구성하고 있는 Gaussian 성분들의 평균벡터와 공

분산행렬에 아핀변환(affine transformation) 또는 선형변환

(linear transformation)을 적용함으로써 특정 화자 데이터에 

대한 우도를 높이는 방법이다[7]. 이 때, Gaussian 성분의 평균

벡터와 공분산행렬에 동일한 선형변환행렬을 적용한다는 제약

을 이용하면 모델 파라미터에 대한 변환식을 이와 동등한 의미

를 갖는 특징벡터에 대한 변환식으로 표현할 수 있게 되며, 이

를 constrained MLLR (CMLLR) 또는 feature-space MLLR 

(fMLLR)이라고 한다[7]. fMLLR은 MLLR과 달리 특징공간에

서 변환을 적용하기 때문에 변환된 특징벡터를 DNN-HMM 기

반 음향모델의 학습에 사용함으로써 화자적응적 학습을 수행

할 수 있다. 다만, fMLLR 변환행렬 추정에 필요한 GMM의 학

습 과정이 DNN과는 다른 목적함수를 최적화 기준으로 한다는 

점과, DNN 모델이 이미 주어진 특징벡터들로부터 다양한 화자 

정보가 포함된 특징공간을 모델링하는 데에 강력하다는 점에

서 fMLLR로 변환된 특징벡터를 DNN 모델의 학습에 사용하는 

것은 기존 GMM 모델의 화자적응 기법으로 사용하였을 때보다 

상대적으로 적은 성능 향상을 가져온다고 알려져있다[8]. 

다. I-Vector

I-vector[9]는 화자인식 분야에서 정형화되어 사용되고 있

는 특징벡터로, factor analysis 모델을 이용하여 서로 다른 화

자 또는 채널 환경 사이에 존재할 수 있는 다양한 변화적 성분

을 저차원의 벡터로 모델링하는 데에 원리를 두고 있다. 따라

서, i-vector를 DNN 음향모델의 학습에 필요한 부가적인 특징

벡터로써 덧붙여 사용하여 DNN이 모델링할 수 있는 특징공간

의 다양성을 확장시킴으로써 화자적응적 학습을 수행할 수 있

다[10]. 부가적인 특징벡터로써 i-vector와 fMLLR 변환을 비

교해 볼 때, i-vector는 factor analysis 모델로부터 기인하여 

서로 다른 화자 및 채널 사이의 변화적 성분을 모델링하는 데에 

특화되어있다는 점과, 테스트 환경에서 추가적인 디코딩 패스

를 필요로 하지 않는다는 점을 장점으로 가지고 있다. [10]에서

는 i-vector를 입력 특징벡터에 덧붙여 사용하는 방법 외에 추

가적인 DNN을 학습함으로써 i-vector에 포함된 화자 및 채널 

성분을 이용하여 입력 특징벡터에 포함된 화자 및 채널 성분을 

노말라이즈하는 기법을 제안하였다.

2. DNN 모델의 특성을 이용한 화자적응 기술

가. 아핀변환층을 이용한 화자적응 방법

DNN은 여러 층으로 구성된 아핀변환과 비선형 활성함수로 

구성되어있다. 이 방법은 DNN 모델에 adaptation을 위한 아

핀변환층을 추가한 뒤, 테스트 환경에서 주어진 데이터를 이용

하여 해당 아핀변환층의 파라미터를 학습함으로써 특정 화자에 

대한 모델의 성능을 향상시키는 간단한 adaptation 방법이다. 

아핀변환층을 DNN의 입력층, 은닉층, 또는 출력층에 추가하

여 adaptation을 수행하는 모델을 각각 linear input network 

(LON), linear hidden network (LHN), linear output 

network (LON)이라고 한다[11].

나. Learning Hidden Unit Contributions (LHUC)

LHUC[12] 방법은 은닉층의 활성값을 조절함으로써 

adaptation을 수행하는 방법으로 화자가 달라짐에 따라 각 은

닉층의 뉴런들이 활성화되는 정도가 달라진다는 가정 하에 은닉

층의 활성값 벡터에 대해 화자 의존적으로 작용할 수 있는 스케

일링 벡터(scaling vector)를 학습하는 방법이다. 스케일링 벡터

는 scaled sigmoid function을 통해 0과 2 사이의 값으로 범위
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가 제한된 뒤에 은닉층의 활성값 벡터에 각 성분별로 곱해짐으

로써 각 은닉층의 활성값 벡터를 특정 화자에 대해 적응시킨다. 

LHUC 방법은 매우 간단하면서도 효과적인 모델 파라미터공간 

적응 기술로 위에서 언급한 fMLLR 또는 i-vector를 이용한 특

징공간 적응 기술과도 쉽게 결합하여 사용할 수 있다[10].

다. Hierarchy 출력층을 이용한 adaptation

음성인식에서의 DNN 음향모델은 보통 3~4천개의 타겟 클래

스를 가지는 분류모델이기 때문에 적은 양의 데이터를 이용하

여 adaptation을 진행할 경우 대부분의 타겟 클래스에 속한 특

징벡터들의 분포가 관측되지 않는 데이터 부족 문제가 발생하

게 되어 adaptation의 효과를 크게 얻을 수 없다. Hierarchy 

출력층[13]은 이와 같이 많은 타겟 클래스에 기인한 데이터 부

족 문제를 해결하기 위한 방법으로, 타겟 클래스를 유사한 성질

을 가지는 클래스들끼리 묶어 훨씬 적은 수의 클래스로 구성된 

새로운 출력층을 쌓은 뒤, 해당 구조를 이용하여 adaptation

을 진행하는 방법이다. 음성인식 분야에서는 DNN 모델의 타겟 

클래스 집합을 구성할 때에 결정트리를 이용하는데, 이 때 결

정트리에서 상위 노드들을 적절히 선택함으로써 수천개의 tied 

triphone state에 해당하는 타겟 클래스의 수를 줄일 수 있

다. 이 방법은 특히 adaptation에 사용할 수 있는 데이터의 양

이 제한적인 경우에 효과적이다. <그림 1>은 [13]에서 제시된 

hierarchy output layer를 이용한 adaptation 방법을 나타내

고 있는 그림이다.

라. KL-Divergence Regularization

KL-divergence regularization term을 이용한 adaptation

방법[14] 또한 adaptation에 사용할 수 있는 데이터의 양이 제

한적인 경우에 추가적인 학습을 통한 adaptation이 어려운 문

제를 해결하는 방법이다. 이 방법은 적응 후 모델의 출력확률분

포가 적응 전 모델의 출력확률분포로부터 많이 벗어나지 않도

록 규제하는 방법으로써 목적함수에 두 확률분포 사이의 KL-

divergence term을 추가한 뒤 back-propagation을 진행하여 

DNN 모델의 많은 파라미터들을 적은 양의 데이터를 이용하여  

효과적으로 적응시킬 수 있다. 이와 같이 원래 모델의 결정특성

으로부터 크게 벗어나지 않도록 하며 학습을 진행하는 방법을 

conservative training이라고 한다[15].

마. Multi-Task Learning

Multi-task learning이란 유사한 성질을 가지는 서로 다른 

두 task를 동시에 학습함으로써 각 task를 학습할 때에 얻을 수 

있는 지식들을 결합적으로 이용하여 학습을 진행하는 방법이

다. [16]과 [17]에서는 DNN 음향모델의 adaptation 방법으로

써 triphone state에 대한 분류와 monophone state에 대한 분

류 task를 동시에 학습하였는데, 이는 타겟 클래스의 수가 다르

지만 동일한 작업을 수행하는 task를 동시에 학습함으로써 많

은 타겟 클래스 수에 기인한 데이터 부족 문제를 multi-task 

learning을 통해 해결하는 방법을 제안하고 있다. <그림 2>는 

[16]에서 제시된 multi-task learning을 이용한 adaptation 

방법을 나타내고 있는 그림이다.

바. 특이값분해 (Singular Value Decomposition; SVD)

특이값분해를 이용한 adaptation 방법은 DNN의 가중치행렬

이 대부분 0에 가까운 값을 가지는 sparse한 행렬이라는 가정 

하에 원래의 가중치행렬을 특이값분해하여 계산한 특이값들 중 

값이 작은 순서대로 특이값들을 버림으로써 서로 다른 두 low-그림 1. Hierarchy output layer를 이용한 adaptation[13]

그림 2. Multi-task learning을 이용한 adaptation[16]
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rank 행렬(N, U)의 곱으로 근사시킨 뒤, 두 행렬 사이에 단위

행렬로 초기화한 정방행렬(S)을 삽입하여 back-propagation

을 통해 해당 정방행렬을 적응시킨다[18]. 이 방법은 계산한 

특이값들 중 얼마 정도를 버릴 것인지에 따라 학습해야 하는 

DNN 모델 파라미터의 수를 대폭 줄일 수 있으며, full-rank 

행렬을 적응시키는 방법과 비교할만한 성능을 보인다. <그림 

3>은 [18]에서 제시된 특이값분해를 이용한 adaptation 방법을 

나타내고 있는 그림이다.

사. 매개변수화된 활성함수

매개변수화된 활성함수는 DNN 모델의 각 은닉층에서 적용되

는 비선형 활성함수를 매개변수화 한 뒤 back-propagation 진

행시에 함께 학습하여 활성함수의 표현력을 풍부하게 함으로써 

DNN 모델의 모델링 커패시티를 확장시킬 수 있다. [19]에서는 

DNN 기반의 음향모델링에서 활성함수를 매개변수화하고 주어

진 데이터를 이용하여 매개변수를 적응시킴으로써 adaptation

을 수행하였다.

Ⅲ. 결 론

이 글에서는 딥러닝 모델의 adaptation 기술 연구 동향을 음

향모델링에서의 DNN 모델에 적용할 수 있는 다양한 화자적응 

기술들을 통해 설명하였다. 기존에 사용되던 GMM-HMM 기

반의 음향모델을 보조적인 모델로 사용한 방법들은 주로 GMM

을 이용하여 DNN의 학습에 추가적인 정보를 제공할 수 있는 

특징벡터를 추출하는 기술로 구성되어 있었으며, 이외에 분류

모델로써의 DNN의 학습 과정, 구조적인 특성 및 가중치행렬

과 바이어스 파라미터를 이용한 adaptation 기술들을 알아보

았다. DNN 기반의 음향모델링은 성능을 고도화하기 위하여 

특징공간 적응과 모델 파라미터공간 적응 기술들을 함께 사용

하는 추세이며, 이 글에서 다루지 않은 convolutional neural 

network (CNN)[10]나 recurrent neural network (RNN)

[20] 기반의 음향모델 또는 end-to-end 프레임워크[21]에서의 

adaptation 기술에 대한 연구도 활발하게 진행될 것을 기대해 

볼 수 있을 것이다. 
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