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요 약

본 논문은 음소의 확률적 분포를 이용하는 음소 

HMM 모델을 결정하기 위한 여러 가지 거리 측정방 

법에 대한 연구이다. 음소 HMM 모델 결정을 위해 

서 LPC 계수를 이용하고, 거리 측정자를 LPC 계수, 

LPC 스펙트럼, LPC 켑스트럽 둥의 파라미터를 이용 

하고, 또한 양자화 과정은 k-means와 LBG 알고리듬 

을 혼합한 하이브리드 알고리듬을 사용하였다. LPC 
코드북을 구성하기 위해 세 가지 파라미터를 유클리 

디안 거리로 거리측정에 이용하였다. 이렇게 양자화 

한 파라미터의 평균과 분산을 구하고, 양자화한 파 

라미터 코드북의 확률값을 비교해 한국어 음소 

HMM 모델 결정을 위한 거리 측정 파라미터를 비교 

하였으며, 그 결과 LPC계수를 주파수 영역으로 변환 

하여 유클리디안 거리를 이용한 코드북의 분산이 작 

으므로 상대적으로 높은 확률을 가짐을 보았다.

L 서론

본 논문은 음소를 이용하여 연속 HMM을 구현하 

기 위한 여러 가지 거리 측정자를 사용한 모델 파라 

미터 분석에 관한 연구이다. 즉, HMM 모델 결정에 

필요한, 모델 파라미터를 추출하여 실제 시스템 구 

현단계에서 이용한다. 현재 추세는 monophone, 

diphone, triphone을 이용한 음소인식 분야로 연구 

가 진행되고 있다. 연속 HMM의 모델 파라미터로서 

는 평균 및 분산, 상태 천이 확률, 가중치 둥을 사용 

하고 있다. 이 경우 모델 파라미터를 추정하는 방식 

으로 EM(expectation maximization)과 코드북 .둥을 

사용한다. 코드북을 만드는 방식으로 k-mecins, LBG, 
genetic, MKM (modified k-means)둥이 있다. 본 논 

문은 각 옴소에 대한 모델을 결정하기 위해서 세 가 

지의 LPC 계열의 파라미터를 거리 측정자로 이용하 

였다. 파라미터는 LPC 계수, LPC 스펙트럼, LPC 켑 

스트럼 등이다. LPC 계수를 제외한 나머지 두 파라 

미터는 LPC 계수로부터 직접 구한다. 모델 파라미터 

인 평균과 분산을 구하는 과정에서 사용하는 양자화 

알고리듬은 k-means와 LBG를 각각 사용하였다, 코 

드북 크기(S)는 5개로 하였으며, 4(2”)개까지는 

LBG를, 나머지 1개(S-2”)는 modified k-means를 

사용하였다. 이렇게 구한 평균과 분산으로 각 양자 

화 알고리듬과 거리측정 파라미터들의 확률값을 비 

교하였다.

2. 음성 파라미터

본 논문에서 사용하고 있는 데이터는 전화음성 데 

이터이다. 전화음성 데이터를 이용해 segmental 
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k-means의 반복 수행과정에서 첫 번째 반복 부분에 

서 추출한 상태값들이다. 전체 시스템에서 음소구간 

을 검출하고 이를 인식에 이용하는 과정 중에서 본 

논문은 음소구간 검출을 위한 거리 측정 파라미터들 

을 비교하였다. 구성하는 코드북은 LPC 코드북이며, 

12차 LPC 계수, 256차 LPC 스펙트럼과 12차 LPC 
켑스트럼을 거리 측정자로 이용하였으며, 사용한 거 

리 계산은 유클리디안 거리를 사용하였다.

3. 양자화

양자화 알고리듬은 k-means 와 LBG알고리듬을 이 

용하여 수행한다. 전체 코드북 크기는 보통 음소 모 

델링의 경우 mixture model을 5개로 결정하기 때문 

에, 4개까지는 LBG 알고리듬을 이용하여 구하고, 나 

머지 1개의 평균벡터는 LBG에서 구한 코드워드들에 

대해서 LPC 데이터와 비교하여 가장 거리가 큰 백 

터를 또 다른 코드워드로 선정한다. 이렇게 선정된 

5개의 코드워드와 다시 중심값을 갱신함으로써 

k-means와 동일한 코드북의 크기를 만든다.

3.1 k-means

=0 if Vj= Vj
d{ Vi, Vj) = da - Euclidean

>0 otherwise

t> 초기화 - 임의의 S 백터를 코드북의 초기 코 

드워드로 결정한다.

> 근접 검색 - 각 훈련 벡터에 대해서 가장 적은 

거리를 가지고 있는 코드워드로 각 벡터의 인 

덱스를 할당한다.

> 중심값 - 각 할당된 벡터에 대해서 코드워드의 

새로운 중심값올 찾는다.

!> 반복 - 근접 검색과 중심값에 대한 갱신을 문 

턱값 이하가 될 때까지 반복 수행한다.

드워드로 결정한다.

> 분할 - 정해진 한 벡터에 대해 임의의 土湛 

취해 두 개의 코드워드로 결정한다(£=0.05)

> 근접 검색 - 각 훈련 벡터에 대해서 가장 적은 

거리를 가지고 있는 코드워드로 각 벡터의 인 

덱스를 할당한다.

> 중심값 - 각 할당된 벡터에 대해서 코드워드의 

새로운 중심값을 찾는다.

D> 반복 - 분할 및 근접 검색과 중심값에 대한 경 

신을 문턱값 이하가 될 때까지 반복 수행한다.

3.3 하이브리드

LBG알고리듬을 이용하여 2”개의 코드워드를 구 

성하고, 나머지 S-2”개의 평균은 이미 구헤진 2" 
개의 평균을 이용하여 입력 데이터 중 가장 먼 거리 

의 벡터로 한다. 전체 코드북 크기에 맞춘 평균을 

다시 k-means를 수행해 새로운 중심값을 찾는다.

그림 1. 하이브리드 양자화

3.2 LBG

3，”+=岁”(1 + 矽

y„-= y»(l-£)

> 초기화 - 임의의 한 벡터를 코드북의 초기 코

4. 분석 방법

각 양자화 방법과 거리측정 파라미터를 이용하여 

각각의 코드북을 구성하고, 코드워드에 대한 평균과 

분산을 구한다. 코드북의 구성은 크게 두 가지 방법 

으로 구별할 수 있다. LPC 코드북은 이미 구해진 거

-303 -



한국어 음소 Hidden Markov Model 결정을 위한 파라미터들의 비교 연구

리측정 파라미터들의 양자화과정을 통해 이에 해당 

하는 코드워드의 인덱스를 직접 반환해 구성한다. 

각 코드북에서 구한 평균과 분산을 이용해 코드북의 

입력값의 변화에 따라 확률값을 계산하게 된다. 확 

률값 계산을 위한 식은

瓦眼 (2殆址저 Exp(-*S*) A-'(x-mO)

이며, 4는 분산의 대각행렬, c는 코드워드, 從 

각 코드워드의 차수, %는 입력백터, »»은 평균 벡터 

이다

각 거리 측정 파라미터에 의한 i 
각 코드븍의 펴균 및 분산 修

각입 력값에 대한 확률계산 I
襟臟跳蔵靂鹼蘇

그림 2. 각 거리 측정 파라미터에 

의한 코드북의 입력에 대한 확률계산

〈표 1> k-means

、、、워텨(X) 
거리 측矛、 2-0 2-1 2-2

LPC

2-0 2.183 2.502 1.989

2-1 1.339 1.732 0.8229

2-2 2.175 2.559 2.373

Cepst
rum

2-0 11.52 12.90 19.96

2-1 3.445 3.646 3.448

2-2 1.270 1.382 1.521

Spect

rum

2-0 2.606 2.210 1.962

2-1 3.921 5.077 3.523

2-2 2.590 1.940 1.952

〈표 2> LBG

\월려 (x) 
거리 측券\ 2-0 2-1 2-2

LPC

2-0 2.174 2.510 1.988

2-1 1.334 1.733 0.8226

2-2 2.172 2.583 2.389

Cepst
rum

2-0 4.069 4.330 4.307

2-1 3.745 4.215 3.540

2-2 1.889 2.072 2.469

Spect
rum

2-0 13.30 10.37 49.832

2-1 4.909 6.193 4.432

2-2 4.790 4.432 3.601

5. 실혐 및 결과

총 3개의 LPC 데이터룰 이용하였고 k-means와 

LBG 알고리듬을 이용하여 실험하였다. 각 양자화 알 

고리즘에서는 각 거리 측정 파라미터를 이용해 인덱 

스 직접 반환 방법과 간접 반환방법으로 실험하였 

다. 모델 파라미터 평균 및 분산을 추정하고, 구성된 

코드북에 대한 입력 데이터의 확률값올 계산하였다. 

실험결과는 다음 표1, 2와 같다.

6.결론

본 논문에서 사용하고 있는 데이터는 전화음성 데 

이터로 segmental k-means의 반복 수행과정에서 추 

출한 데이터이다. 3개의 LPC 데이터를 이용해 각 데 

이터의 코드북을 구성하였다. 코드북을 구성하기 위 

해 사용한 거리측정 파라미터는 LPC 계수와 LPC 
컵스트럼, LPC 스펙트럼이며, 유클리디안 거리를 이 

용하였다. LPC를 제외한 두 거리 측정 파라미터는 

데이터로 사용한 LPC에서 직접 추출하였다.

코드북 크기를 5개, 양자화알고리듬은 k-means와 
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LBG를 사용하였다. 4개까지는 LBG를 사용하고, 나 

머지 평균벡터에 대해서는 LBG에서 추출한 평균벡 

터들과 비교해 입력벡터들 중 가장 먼 거리의 벡터 

를 또 하나의 평균벡터로 정해 새로운 중심값을 정 

하였다.

각 양자화알고리듬에서 사용하는 거리측정은 세가 

지 LPC 계열파라미터를 이용하여 LPC 코드북을 구 

성하였다. 이 과정에서 거리측정 파라미터에서 직접 

인덱스를 넘겨주는 방법과 LPC에서 평균 벡터를 구 

하고 이것을 거리 측정 파라미터와 동일 데이터 형 

태로 변환후 새로운 중심값을 찾아 인덱스를 넘겨주 

는 간접 반환방법을 취하였다.

표L 표2는 각 거리 측정 파라미터로 구성된 LPC 
코드북에 대해서 입력 데이터에 대한 확률계산이다. 

LPC계수를 이용한 코드북의 구성은 나머지 켑스트 

럼이니- 스펙트럼에 의해 구해진 코드북의 입력 데이 

터에 대한 오류 확률이 더 크다. Euclidean distance 
를 LPC계수에 직접 사용하여 코드북을 작성한 것보 

다는 LPC계수를 주파수 영역으로 변환하여 유클리 

디안 거리를 이용한 코드북의 분산이 작으므로 상대 

적으로 높은 확률을 가짐을 보았다.

켑스트럼 및 스펙트럼은 두 가지 양자화 알고리듬 

에 대헤서 유사한 결과를 보였다.

이상에서 나타난 결과로 보아 음소 HMM모델인 

평균 및 분산, 상태 천이확률, 가중치 중에서 코드북 

을 사용한 평균, 분산을 추출할 경우에 주파수 영역 

에서의 거리 측정자를 사용하는 것이 보다 정확한 

음소 HMM모델을 결정할 수 있었다.
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