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요 약

온 논문에서는 Hh伽 세그멘테이션(segmentation)음 이 

용 하여 LVQ알고리즘에 적용시킨 하이브리드(hybrid) 

음성인식에 관한 연구이다. LVQ 학습 알고리즘은 정적 

패턴 분리를 위한 참조벡터 즉, 고정차원인 벡터들올 

생성하는데 유리하다. 하이브리드 알고리즘은 정적패 

턴 인식에 사용 되어지는 LVQ알고리즘에 啣 세그멘테 

이션을 접목시켜 입력패턴을 정규화된 의미있는 값으로 

서 바꾸어 사용하는데 있다. 한국어 음절 증 8개 모음 

/아/, /이/, /우/, /에/, i오｝、/애/, /어/, /으/를 추츨하여 

인식실험을 하였다. 인식률은 화자종속일 경우 코드북 

수 256개를 기준으로 LVQ1. LVQ2.LVQ3, OLVQ1 앝고리즘 

순으로 91.7%, 9L8%, 91.3%, 91.1%의 인식률올 구했고 

화자 독립의경우는 83.4%, 83.9%, 86.8%, 85,3%의 인식 

률을 구했다,

I.서론

과학기술의 점진적 발달에 따론 정보화구조, 나아가 

서는 인간과 기계와의 의사 소통에 대한 필요성이 증대 

되고 있다. 기계와의 대화는 음성 인식으로서 가능해 

진다. 음성 신호는 화자고유의 특징과 음성 신호자체身 

나타낸다. 주어진 음성 신호의 특정파라메터을 분석 

하여 륵정 화자昌 인식한다. 현재 연구 진행중인 음 

성 인식법은 DTW, VQ, Neural network(신경 회로망), 

FUZZY, HMM 등이 있으나 DTW의 경우 기준패턴올 

구성하는데 어려음이 있고 또한 인식과정에 있어서도 

긴 시간이 소요죄는 단점이 있다 코호넨이 제안한 

LVQ는 다양한 패턴인식에 있어서 계산량이 적고 인식 

暑도 높은 장점이 있으나 음성인식에 있어서는 입력 패 

턴이 시간에 따라 데이타가 증가하고 정규화 과정이 복 

잡한 단점이 있다.

본 연구에서는 HMM 세그멘테이션에 LVQ를 결합 

한 하이브리드(hybrid) 알고리즘을 구성 하여 학습 • 인 

식 실험하였다. 하이브리드 알고리즘의 목적은 음성 

신호로 부터 얻은 정규화 베터를 입력패턴으로 사용하 

여 데이터 량을 줄이는데 있다. 정규화 벡터는 정적 

학습 HMM의 세그멘테이션과 각 상태에서 계산되어진 

평균벡터로 부터 얻어지므로 음성 정보량이 줄어 효율 

적이다.

II. Hybrid 알고리즘

1. 개요

HMM/LVQ 하이브리드 알고리즘은 다윰과 같다.

1) HMM-Based 세그멘테이션을 이용하여 Dynamic 

Speech Sample을 Static Pattern Sequence로 바꾼

다.

2) LVQ 학습분류 (LVQT'rained Distance Classifier) 
를 이용하여 입력패턴을 순차적으로 인식 한다. 

HMM에서 각 상태의 평균벡터올 취함으로써 LVQ
학습벡터로 사용이 가능하다’

그림 1은 하이브리드 알고리즘옮 나타낸다.

정규화 되어진 입혁벡터에 대한 호기 참조벡터로 부터 

코드북올 얼어 입혁벡터와 평균척인 거리가 최소인 참 

조벡터曷 코드북에 찻아 인식되어 진다.

2 학会단계

각 입력 패턴은 LVQ 거리 분류(distance classifier) 
블 학습하기 위해서 학습 가능한 정규화벡터로 생성되 

어 만듦어진다.

- 기본 블록도 -
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흫용된다. 비교될 옴성 입력샘플은 K-HMMs 으로 세 

그멘트하여 K-TN벡터 m (1 = 1,-,k) 흐 만든다 

그림3에 인식과겅올 나타내었다.

0D □ 0

그림 1. HMM/LVQ hybrid 알고리즘 블록선도.

HMM 세그멘테이션에서 학습에 가능한 정규화벡터블 

가지며 이 벡터쁠 LVQ 알고리즘으로 참조벡터를 학 

습한다.

그림2에 학습과정을 보였다.

Ntr X K 의 정규화벡터 생성

그림2. HMM/LVQ hybrid 알고리즘에 대한 학습단계

I K나Mis I [NEAN Vectors]

I r 勺 :정규화 벅터『 c ： 참王벡터
I nl ------ D(l,l)

------------/ n2   0(2,2)
Observation / ；
sequence \ nl ---------- D(l,l)

冰------- D(K,K)
首터별 정규화 벡터j간의 거리측도

Class distance D<1) - D(K)
I

Recongnized class = argnin { D(K) )

그림3. HMM/LVQ Hybrid 알고리즘 인식단계

여기서 n】은 0외 HMM으로 만들어진 정규화벡터를 

나타낸다. 정규화벡터를 취급하기위해 다음의 그 거리 

척도를 정의한다.

첫째, segmentation-oriented(SO) distance D(l,k) .

둘째, Ck 의 Class distance D(k).

셋째, D(l,k) = qk( m ,A),

D(k) = + 分Vi D(l,k) 
K 1 = 1

여기서 Vj 은 가증계수이다’ D(Lk)는 ⑴이 ck에 어떻 

게 속해지는가쁠 나타내는 거리척도이다. 가중계수 引 

은 유사 군일때는 = i로 같은 군으로 카운터되고 그 

렇치 않을 경우는 Vi = 0로 되어 카운터되지 않는다. 죽, 

미지의 입력벡터에 대해서 코드복과 비교해서 같은 부 

류일때는 같다고 판단하여 갯수를 카운터하고 부류가 

서로 틀릴 경우는 갯수에 포함시키지 않는匸k 따라서, 

후자의 경우는 인식暑의 저하를 초래한다. D(k)는 벡터 

거리의 모든 가중합이다’

구성되는 K-HMMs이 각 상태 내에서 Nu 음성샘푤 

의 학습을 위해 활용되어지며 각 상태의 샘플들은 c「s 

군들 증의 한 Label로 할당된다. 위 그림2에서 (Nu x 

K)개의 학습 정규화벡터틀 가지며 이 벡터들을 LVQ 
거리분류 알고리즘을 롱하여 학습한다

3. 인식단계

인식단계에서 모든 K-HMMs온 세그멘테이션올 위해
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HI. Learning Vector Quantization(LVQ) 알고리즘

LVQ는 생성되어지는 참조벡터의 각 군에 대해서 그 

거리 척도로서 학습되어지는 알고리즘의 하나이다. 이 

LVQ방법은 VQ를 개선한 것으로 참조벡터틀 뉴런들 

간의 시냅스 검합에 대응시켜서 교사 학습으로 적절한 

참조벡터를 구하는 방법이다.
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1. LVQ1

입력벡터 X를 여러영역으로 분류하기 위해 양자화 

된 값을 참조벡터 皿라고 한다 여러 참조벡터 mi의 

명들은 입력벡터 X의 클래스 명에 따라 부여된다’ 그때 

입력벡터 X는 가장 근접한 rm에 포함시키기 위해서 동 

일 클래스에 속하는가를 겸정하게 된다. 그림4은 기본 

적인 LVQ 네트워크의 구조블 나타낸다.

2. LVQ2

LVQ1 은 학습에 이용되어지는 입력벡터의 수가 많으 

면 패턴분류능력이 우수하지만 그 패턴분류능력을 더욱 

향상시키기 위해 두 개의 참조벡터를 동시에 갱신하는 

방법이 LVQ2이다

LVQ2에서는 근접한 두 벡터군에 대한 중첩이 발생 

한다면 정확히 이 군들을 분류할 수 없으므로 분류 방 

법으로 두 벡터군중의 적당한 교차점에서 최적경게선을 

(optimal line)올 곁정하는 것이다.

츮혁신효 tTlncl fTlnd

그림4. LVQ 네트워m 구조

c = arg min ( length ( x - rm ) }

참조벡터 rm에 가장 근접한 입력벡터 X를 me로 나타 

낸다.

가장 근접한 분류를 하기 위해서 오차를 최소로 하는 

rm의 값은 식(1),(2)의 학습과정으로 생성된다. x(t)는

입력벡터의 z번째 요소이고, m心)는 참조벡터 의 

匕번째 요소를 나타낸다.

X 와 me 가 동일 Class 일때 ；

mc(t + l) = me (t) + a(t)[x(t) - mc(t)] (1)

X와 mc 가 다른 Class 일때;

mc(t+l) = mc(t) - a (t) [x(t) - mc(t)] (2)

i 와 c가 같지 않을때

mi(t+l) = mi(t)

여기서, 0 < a(f) < 1) 그리고 a3)는 상수이며 시간 

에 따라 단조 감소한다.

X : [분류에 속하는 학습벡터

mt, mj : i, j군의 참조벡터

di, dj : i, j군의 분포

그림 5. LVQ2 알고리즘

카테고리의 결정은 LVQ1 과 동일하지만 학습에서 

참조벡터 mi와 叫는 입력벡터 X에 가장 근접한 벡터 

라면 두 벡터는 동시에 갱신된다. 두 카테고리중 한 카 

테고리는 정 분류이고, 다른 카테고리는 오 분류된 것 

이다. 그래서 X는 rm와 mj의 경계치로 정의된 "창 

(window)"이라는 영역에 포함되는 벡터만 갱신된다.

di, dj는 rm, mj에서 유클리드 거리이다.

식(4)는 참조벡터와 입력벡터를 분류하는 것이고, 식 

(5)는 참조벡터와 입력벡터를 더욱 근접화 시키는 것이 

다 .

min ( di/ dj ； dj/ di ) > s ,

where s=钦 ⑶

식(3)에서는 근접벡터의 “창” 의 크기를 정의하고 었다 

w는 임의로 주어지는 상수값이며 s는 창의 크기를 결 

정하는 임계치가 된다.

알고리즘:

m：(t+l) = ms (t) - a(t) [x(t) - mi(t)l (4)

m)(t+l) = mj (t) t a(t)[x(t) - mj(t)〕 (5)
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3. LVQ3

LVQ2 알고리즘은 두 개의 근접 카테고리증에서 한 

카테고리는 정 분畀이고 다른 카테고리는 오 분류일 때 

만을 고려하였다. 그러나 학습의 횟수가 많을 경우 각 

분류중 계속 점근적으로 갱신 될 경우 문제가 발생하게 

된다. 그래서 이렇게 학습이 지속될 경우는 LVQ2 에서 

는 각각 분류가 안정성올 잃을 우려가 있다. LVQ3에서 

는 각분류에 이런 경우도 고려하여 식(6)에서와 갑이 

a값에 또다튼 학습가중치 e (0< £<1)* 곱해서 보정 한 

다. 이것이 LVQ3 알고리즘이다.

mkd+l) 드 mk(t) + E(t) • a(t) [x(t) - mk(t)] (6)

； 여기서 k가 번때 훅은 J번깨의 입력벡터 X라면 m 

와 时는 같은 분류에 속한다

여기서 £의 최적값은 존재하는 '창'의 크기에 의해서 

정해진다. 이 앝고리즘은 자기안정화, 즉 皿의 최적화 

는 계속적인 학습。earning)에서 변화하치 않음을 알 수 

있다.

4. The Opimized - learning - rate LVQ1 (OLVQ1)

LVQ1 의 알고리즘에 각 참조벡터 mi에 걱응되는 

a(f)값올 수정함으로써 LVQ1 의 식(1),(2)에 외해서 뽜 

른 접근을 가능하게 한다. 최적화된 a값올 가짐으로씨 

정 분류일때와 오 분导일패의 수렴 속도롶 더윽 뽜르게 

한다

정 분휴일때 a외 수정치;

오 분류열때 a의 수정치;

위의 두 식으로 주어지는 a 갔올 수정함으로쎠 LVQ1 

보다 빼르게 수렴한다.

IV. 실험결과 및 고찰

1. 음성데이타 및 분석방법

음성데이타는 남자화자 7명이 5회 발성한 한국어 옴 

절 59자 중에서 모음부분을 추着하여 HMM 세그멘테 

이션하였다. 음성의 분석조건은 표1과 같으며 록징 퍄 

라메타는 10차 mel cepstrum 계수暑 이용하였다.

표1. 옴성의 분석조건

샘픈링 주파수」10 kHz
창함수 ! 20 ms
프레임 주기 5 ms
분석 14 차 LPC 분석
륵징 파라떼터 10 차 LPC mel Cepstrum 계수

2. 결과 및 고찰

본 실험에서는 화자 7멍의 5회 발성증 3회분을 학습 

데이타화자종속)로 하엿고 나머지 2회분올 평가대이타 

(화자독립)로 하였匸LVQ에서는 입력패턴을 멜 켑스 

트럼게수로 인식 실험하였고, HMMZLVQ는 4상태 HM 

M으로 세그멘트하여 1회분 밭성 데이타가 40개의 정 

규화된 평균벡터* 구하고 이를 LVQ방법됼로 인식 싩 

험하였다.

2.1 싷험1

층 1,2皈개(7명 X3회 X52옴절)외 학습네이타로 LVQ 

와 HMM/LVQ외 학습올 수행하였다. 표2는 인식 실험 

겨과이다.

표2. 화자종속 인식를[阁

그림6. 종속화자 인식블 그래프

2.2 실험2
화자독립의 경우 7명 살성분증 학습에는 참여하지 않 

은 820개 데이타로 실시하였다. 화자독립 인식에서는 

비교적 조온 인식뷸올 얻었다.
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그림7. 독립화자 인식뷸 그래프

V. 결 른

본 논문에서는 LVQ와 HMM/LVQ를 이용한 하이브 

리드 알고리즘을 이용하여 인식실험을 행하였다,

실험 결과 HMM/LVQ가 기존 LVQ보다 평균적으로 

향상된 인식를음 나타내었다. 화자종속의 경우 LVQ2 

에서 91.8%로 가장 높은 인식률을 얻었고, 화자 독립 

인 경우는 LVQ" 86.8%로 가장 높은 인식률을 보였 

다, 하이브리드 알고리즘이 기존의 LVQ 보다는 5%정 

도의 향상된 인식겸과쁠 나타내었다. 또한 코드뵥 수 

에 따른 학습횟수의 적절한 변화를 준 결과 인식를의향 

상을 얻읊 수 있었다. 코드복 수의 증가에 따라 인식 

률도 높아지지만 데이타 갯수에 근접 함수록 양자화의 

의미가 없어지므로 적당한 코드복 수도 중요한 의미를 

가진다. 실험에 사용되어진 1,245개의 학습데이타의 

경우 코드복수 256개가 실험결과 적절함을 알 수 있었 

다.

본 논문에서는 HMM 세그멘테이션만올 이용하여 하 

이브리드 알고리즘을 구성하였으나, 향후로는 HMM 학 

습과 인식과정에 적용 가능성올 검토하고 PNN등외 신 

경망 모델과의 접목윺 연구할 핉요성이 있다.
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