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요  약 정확한인식률을보이고있는상업적인음성인식시스템은화자종속고립데이터로부터학습모델을사용한다. 그러

나 잡음 환경에서 데이터양에 따라 음성인식의 성능이 저하되는 문제점이 있다. 본 논문에서는 가우시안 분포에서

Maximum Log Likelihood를 이용한벡터양자화기반음성인식성능향상을제안한다. 제안하는방법은음성에대한특징

을가지고벡터양자화와Maximum Log Likelihood 음성특징추출방법을이용하여유사음성에대한음성인식의정확성

을 높이는 최적 학습 모델 구성 방법이다. 이를 위해 HMM을 기반으로 음성 특징을 추출하는방법을 사용한다. 제안하는

방법을사용하여기존시스템에서생성되어 사용되는음성 모델에대한부정확한음성모델에대한정확성을 향상시킬수

있으므로음성인식에강인한모델을구성할수있다. 제안하는방법은음성인식시스템에서향상된인식의정확도를보인

다.

주제어 : 음성 인식, HMM, 특징 추출, 음성 모델, 가우시안 분포

Abstract Commercialized speech recognition systems that have an accuracy recognition rates are used a learning 

model from a type of speaker dependent isolated data. However, it has a problem that shows a decrease in the speech 

recognition performance according to the quantity of data in noise environments. In this paper, we proposed the 

vector quantization based speech recognition performance improvement using maximum log likelihood in Gaussian 

distribution. The proposed method is the best learning model configuration method for increasing the accuracy of 

speech recognition for similar speech using the vector quantization and Maximum Log Likelihood with speech 

characteristic extraction method. It is used a method of extracting a speech feature based on the hidden markov 

model. It can improve the accuracy of inaccurate speech model for speech models been produced at the existing 

system with the use of the proposed system may constitute a robust model for speech recognition. The proposed 

method shows the improved recognition accuracy in a speech recognition system.
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1. 서론 

컴퓨터에서 사용되는 음성 인식 연구는 언어학, 음성

학, 음운학, 자연어처리와같은여러분야의내용을근거

로 하고 있다. 컴퓨터 분야의 하드웨어와 소프트웨어 테

크놀로지의 발전과 음성 데이터의 분산 프로세스 및 분

석기술의발달, 그리고사물인터넷의발전에의해음성

인식의 고도화 기술이 개발되고 있다[1-3].

음성 인식 처리를 위해서는 음성 인식에 대한 음성이

지정되면, 인식하고자 하는 여러 사람의 음성에 대한 발

성을구축하고, 이를데이터베이스에저장하여[4] 인식하

고자하는인식대상어휘에대한음성과유사음성의단

위모델과인식작업을수행한다. 이미생성된단위모델

에서 인식되지만 사용 중에 표현되지 않는 음성이 나타

날 수 있다. 이러한 결과로 음성에 대한 부수적인 변경

작업 및 전처리 작업이 수행될 수 있다. 여기서 전처리

작업은 전체 시스템의 오버헤드 문제를 발생시킨다. 인

식하고자하는대상음성이삽입및수정이되면, 기존의

음성데이터베이스에대해추가적인음성의수집으로인

해 많은 시간과 비용에 대한 오버헤드가 발생한다[9,10].

음성 인식 시스템에서 사용되는 유사한 음성 모델의 처

리및 인식문제와사용자의부정확한음성에 대한인식

오류가 발생한다. 입력되는 유사한 음성은 전체 시스템

에서 인식률의 저하 및 성능 문제가 있다. 음성 인식은

파형에대한패턴인식을기반으로하고있다. 여기서벡

터 거리의 개념은 패턴이 공간상에서 상호간에 서로 분

리된 정도를 통해 패턴들 사이의 비슷한 정도를 계산한

다. 서로인접되어있는형태는유사한특징을가지며, 이

경우에 유사도가 높은 특징을 가진다[13-18]. 이러한 거

리측정방법을 위해바타챠랴거리 측정방법이일반적

으로 사용되며, 유클리디안과 DTW 방법도 사용되고 있

다[5,6,8].

유클리디안 알고리즘은 다양한 속성 변수의 거리를

측정하기 위해 이용하며, 개체에 대한 속성이 다양한 경

우에는 각속성 변수사이의값들에 대한유사도를구한

다. DTW 알고리즘은 비선형 시간 정규화에 대한 패턴

정합알고리즘을사용하며, 공통적이고 균일한샘플간격

을 가지는 음성패턴을 대상으로 시간에 대한 샘플을 가

지고 처리한다. 바타챠랴 거리 측정 방법은 에러율을 가

지고 거리를 측정하는 방법이며, 단순한 거리 계산을 구

하는 방법으로 동적 프로그램을 사용하며, 포워드 및 백

워드 확률 연산을 이용하는 경우에는 인식률이 높으나

추정 계산량과 복잡도는 증가한다. 비터비 코딩을 사용

하는경우에는인식률이저하되지만연산의부하가상대

적으로 적으므로 인식과정에서 많이 사용된다.

본 논문에서는 음성이 갖는 특징을 기반으로 학습 데

이터의 음성에 가우시안 특징 추출 방법을 사용하고, 모

노폰으로 훈련시킨 훈련 음성 데이터의 벡터 양자화와

Maximum Log Likelihood을 이용한 특징 추출로 음성

인식을 향상시켰다. 이를 확인하기 위해 성능 평가에서

는 다른 방법과의 결과를 비교하여 하였으며, 비교한 시

스템의 성능 평가 결과 향상된 인식률을 나타내었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 은닉 마르

코프모델((HMM, hidden markov model)을 이용한음성

인식과 가우시안 모델에 대해 기술하고, 3장에서는 음성

신호의 단위를 위해 벡터 단위를 사용하며, 이를

Maximum Log Likelihood로 사용하여 학습된 데이터와

유사도가가장높은것을탐색한다. 4장에서는제안한시

스템의 음성 인식 성능 평가를 제시한다.

2. 관련연구

2.1 은닉 마르코프 모델을 이용한 음성 인식

음성 신호가 가지는 특정 신호에 대한 유한개의 상태

와 상태전이를 사용하는 은닉 마르코프 모델((HMM,

hidden markov model)은 스펙트럼의 시간에 대한 변경

내용을추적이가능하다[8]. HMM인식단계에서는주어

진 음성신호데이터를 이용하여 음성신호에대한 파라

미터를 가지고 입력된 음성신호에 대해 가장 적합한 모

델을구한다. HMM에서는음성신호의연속적인일련의

상태를 가지고 이산 신호를 산출하는 확률을 사용하며,

이러한 모델은 음성이 전이되는 확률을 가지고 음성 신

호의상태를변경하게된다. 특정한상태에따라출력확

률이 정해지며, 이에 의한 음성 신호의 관측을 수행하게

된다.

HMM 모델에 대한 작업은 음성 신호에 대한 파라미

터를 사용하며, 음성신호에 대한 분류자를 저장한 음성

데이터베이스를이용하므로음성신호에대한다양한특

징이 존재하는 경우에는 실제 음성이 가지는 차이를 나

타낼수 있는 유용한 방법이다[7]. Fig. 1은 HMM의 3상

태를나타낸다. HMM의음성인식처리는특징벡터 에
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대한확률을가지고전향알고리즘과후향알고리즘으로

분류하여처리할수있다. 특징벡터 에대한은닉상태

열을찾는관측열    ⋯과모델   

에서 최적의 상태 열   
 ⋯을 탐색하기 위한

방법으로는 비터비 알고리즘을 이용한다[8]. HMM 모델

학습 를최대화하기위한방법으로모델매개 변

수     를조정한 바움-웰치알고리즘을사용하

며, A와 B는 확률매개변수이고, 다음 그림에서 특징 벡

터 에대한은닉상태열을찾는관측열부분이 a11부터

a33이 된다.

Fig. 1. 3-State of HMM

2.2 가우시안 모델

음성 데이터는 다양한 환경에 따라 수집이 되어 활용

가능한 형태로 변환하는 모델링 과정이 필요하다. 이는

수집한음성데이터를활용하기형태로정제하는모델링

과정이다. 확률밀도함수를사용하여 3상태의음성모델

을 생성한 훈련 모델을 사용한다. 모델에서 사용하는 음

성모델에대해대응되는 3상태모델에대한출력분포를

가지고, 분포의 집합에서 선택되는 특정 상태들에 대해

모델의 정확도를 향상한다[7]. 모델을 대표하는 각 가우

시안 성분은정방행렬의 형태에서 음성에대한학습 데

이터집합을가지고사용하며, 이 경우음성에대한크기

와 가우시안의 혼합 성분의 개수를 변경하여 가우시안

혼합 모델을 구성하여 사용한다. 가우시안 혼합 모델을

가지고음성에대한데이터의분포를모델링하면모델에

서 사용하는 음성 데이터가 충분히 생성되고 음성에 대

한파리미터값의수정을 통해연속적인분포 추정모델

로 사용한다[11,12].

3. 시스템 모델

음성의 성능 향상을 위한 처리 과정은 모노폰을 이용

한 적용 데이터의 음성을 사용하여 특징을 추출하는 방

법을 사용한다. 추출되는 음성의 특징에 대해 유사한 음

성을수집한후에대푯값을추출한다. 음성유사율은 2개

의음성사이의거리를의미하며, 음성들에대한분리상

태를 나타내는 통계적 의미로 사용되며, 가우시안 분포

사이의 거리를 계산한다. 이를 사용하여 음성 사이의 계

산과정을단순화하며, 오류발생에대한경계값을처리

하여유연성을제공할수있으며, 식(1)은음성사이에대

한 정의를 나타난다.

ln


 




 (1)

는 음성   에 대한 확률 밀도 함수를

나타내고, 는 확률 분포에서 처리되는 랜덤 함수 의

분포이다. 음성에 대한 확률 분포를 정규 분포로 처리할

경우 식(2)과 같이 나타난다.

 





















 




 












(2)

와 는 음성 에 대한 평균적인 값과 분산에 대

한행렬값을의미하며, 식(3)을 이용하여유사율을측정

하고, 식(4)의 는 0과 1 사이 분포를 정규화한다. m ax

와 mi n는 음성이 가지는 최대값과 최소값을 의미하며,

 는두개의음성 와 에대한거리를의미한다. 유사

한음성에해당될수록 1에가까운값이표현되고, 반대의

경우에는 0에 유사한 값을 가진다.

 








  



 




 






(3)


m ax

m in

m ax
 

(4)

음성신호의단위를위해벡터단위를사용하며, 이단

위는 음성 신호의 학습 과정에서 블록 단위로 구분하는

최소 단위가 된다. 이를 위해 음성의 특징 변화가 거의

발생하지 않는 20∼30ms 구간에 대한 샘플 사용한다.
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가우시안 모델에서 초기에 균일한 상태를 가지는 확

률은 상태가 변화되는 전이확률로 나타내며, 관측 확률

은 하나의 상태에서 다른 이벤트가 발생할 확률을 의미

한다. 이를위해,    행렬,  


 집합,    벡

터로 표기를 정의하여 전체 모델을     로 나타

낸다. 만약   
 

 … ,  
 

 … 라고 표

현할 때 모델에서   
 

 … 가 차례대로 발생

할 확률은 식(5)와 같이 표현된다.

  
  



  (5)

이와 같이 표현되는 상태 표현은 가우시안 분포에서

벡터양자화를이용하여MFCC(Mel Frequency Cepstral

Coefficient)와 같은 2차원의 다양한 값을 정량화하여 표

현하기 위해 사용한다[19,20,21]. 각각의 주어진 음성 단

어와 음절을 이용하여 적용하며, 학습 이후의 시험 과정

을 각각의 음성에 대해 적용하여 이미 학습된 데이터와

유사도가가장높은것을탐색하며, 이를Maximum Log

Likelihood로 사용한다.

4. 시스템 평가

본 논문에서는 음성이 갖는 특징을 기반으로 학습 데

이터의 음성에 가우시안 특징 추출 방법을 사용하였고,

모노폰으로훈련시킨훈련데이터의음성에벡터양자화

와 Maximum Log Likelihood 방법을 사용하여 특징 추

출한다. 제안한 시스템의 음성 인식의 성능 평가를 위해

실험환경은워너필터를이용하고, 서울시내지역명 50

개와 지하철역명 50개를 임의로 선택하여 음성 인식 목

록으로 구성한다. 인식을 평가를 위해 [13]의 평가 내용

을기반으로하였으며, 평가에 3명의참여자가음성인식

단어 내용을 3회이상제시한 총 700단어를 대상으로 진

행한다. 또한, 음성 인식 실험을 위해 캠브리지 대학의

HTK (Hidden Markov models toolKit)[12,21]를 사용하

여 실험한다. 제안한 방법의 성능 분석을 처리하기 위해

유클리디안방법, DTW방법과비교하여인식률을측정

한다.

Table 1과 Table 2는 실내환경과실외환경에서의실

험 결과를 나타낸다. 화자 종속(speech dependent)은 이

리 정의된 특정 화자만을 대상으로 하며, 화자 독립

(speech independent)은 불특정 다수를 대상으로 하며,

음성특징을찾기위한데이터베이스를필요로한다. 표

1은 잡음이 발생하지 않는 실내에서 인식률을 실험하였

으며, 유클리디안 방법, DTW 방법, 그리고 제안한 음성

인식률은평균 95.67%, 96.63%, 97.25%를 나타낸다. 인식

률에따른학습시간은 유클리디안 방법, DTW 방법, 그

리고제안한음성인식률은평균 1.26초, 1.28초, 1.18초를

나타낸다. 표 2의 잡음환경의실험결과에서유클리디안

방법, DTW 방법, 그리고 제안한 음성 인식률은 평균

85.28%, 84.87%, 85.70%를 나타내었다. 인식률에따른학

습 시간은 유클리디안 방법, DTW 방법, 그리고 제안한

음성인식률은평균 1.61초, 1.65초, 1.53초를나타내어인

식률에서 다소 개선됨을 확인할 수 있다.

Speech

Euclidean DTW Proposed Method

Recog
-nition
Rate (%)

Recog
-nition
Time
(sec)

Recog
-nition
Rate (%)

Recog
-nition
Time
(sec)

Recog
-nition
Rate (%)

Recog
-nition
Time
(sec)

Speech
De-
pendent

95.3 1.1 96.1 1.3 96.8 1.2

95.7 1.3 97.7 1.2 97.1 1.1

96.1 1.2 97.3 1.3 98.1 1.2

Speech
Inde-
pendent

95.3 1.3 96.1 1.4 97.3 1.2

95.7 1.4 96.1 1.2 96.9 1.3

95.9 1.3 96.5 1.3 97.3 1.1

Table 1. Non-noise environment recognition rate

Speech

Euclidean DTW Proposed Method

Recog
-nition
Rate
(%)

Recog
-nition
Time
(sec)

Recog
-nition
Rate
(%)

Recog
-nition
Time
(sec)

Recog
-nition
Rate
(%)

Recog
-nition
Time
(sec)

Speech
De-
pendent

86.3 1.4 85.6 1.4 86.1 1.5

87.5 1.3 86.1 1.6 87.3 1.4

86.7 1.5 86.0 1.5 86.2 1.3

Speech
Inde-
pendent

83.4 1.7 83.7 1.8 84.5 1.7

83.7 1.9 83.5 1.7 85.2 1.6

84.1 1.9 84.3 1.9 84.9 1.7

Table 2. Noise environment recognition rate

5. 결론

본 논문에서는 가우시안 분포에서 Maximum Log

Likelihood를 이용한 벡터 양자화 기반 음성 인식 성능

향상을 제안하였다. 음성 인식의 성능 향상을 하기 위해

벡터 형태를 이용한 패턴 인식을 사용한다. 서로 인접되

어있는 2개의형태는거의유사한특징을가지며, 이 경
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우에유사도가높은특징을가진다. 이러한거리측정방

법을 시스템 평가에서 기존의 유클리디안과 DTW를 제

안하는 방법과 성능평가를 진행하였고, 비교한 시스템

성능 평가 결과 향상된 인식률을 나타내었다. 음성이 갖

는 특징 벡터를 기반으로 학습 데이터에 가우시안 분포

에서 벡터 양자화 기반의 특징 추출에서 Maximum Log

Likelihood 방법을 이용하였을 때 기존 방법과 비교하여

음성 인식의 성능이 향상된 것으로 나타났다. 이를 통해

기존시스템에서생성되어사용하는부정확한음성모델

에 대한 정확성을 향상시킬 수 있다.
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