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요 약

이산 HMM을 이용한 음성인식을 할 때, 관측심볼은 

훈련 데이터의 양자화과정을 수행하여 얻게 된다. 훈련 

데이터는 선정된 몇몇 화자에 의해서 얻어지게 되는더〕, 

이러한 이유로 인하여 충분하지 못한 훈련 데이터가 얻 

어지므로, 관측 심볼에 따라 출력확률분포값이 영(zero) 
이나, 거의 영에 가까운 값을 가지게 된다. 이러한 요인 

은 인식률의 저하를 초래하므로, 본 논문에서는 fuzzy 
smoothing 기법을 채택하여, 출력확률분포값이 영 

(zero)의 값을 가지는 것을 방지하여, 새로 구해진 파라 

메터로 인식실험을 하였다. Smoothing과정을 수행한 

후의 인식률이 smoothing을 하지 않은 인식율에 비해 

평균 1.46% 향상되었다.

I .서론

최근의 음성인식은 은닉 마르코프 모델(HMM)을 이 

용한 음성인식이 주류를 이루고 있다. HMM은 통계적 

모델링(stochastic modelling)을 이용하여 음성인식을 하 

게 되므로, HMM의 model parameter의 추정 여부에 

따라서 인식률에 영향을 미치게 된다. 즉, 최적화된 

model parameter를 추출해내는 것이 HMM을 이용한 

음성인식에서는 관건이라 할 수 있다.

Discrete HMM을 이용한 음성인식에서는 관측 심볼 

을 얻기 위해서 훈련 데이터의 양자화를 수행하게 된 

다. 훈련 데이터는 선정된 몇몇 화자에 의해서 얻어지 

게 된다. 이러한 양자화 에러와 선정된 화자에 의한 훈 

련 데이터 수집으로 인하여 최적화된 model 
parameter, 그 중에서도 특히 출력 확률분포 (output 
probability distribution)를 추정하기에는 충분치 못한 

훈련 데이터가 얻어지게 된다. 즉, 관측 심볼에 따라서 

영(zero)이나 거의 영에 가까운 출력확률분포값을 가지 

게 되는데, 이렇게 작은 값은 인식률의 저하를 초래한 

다.

충분하지 못한 훈련 데이터로 인한 인식률의 저하를 

막기 위해서 본 논문에서는 smoothing을 이용하여 출 

력확률분포값이 영 (zero)의 값을 갖는 것을 방지하여 

인식실험을 수행하였다. Smoothing 기법으로 fuzzy 
smoothing기법을 사용하였다. 본 논문의 차례는 다음과 

같다. 2, 3장에서 이산 HMM과 본 논문에서 smoothing 
역할을 하는 fuzzy 양자화에 대해서 설명하고 4장에서 

실험 방법과 결과를 설명하고, 5장에서 결론을 보인다.

D. 이샨 HMM

이산 HMM은 연속 신호를 양자화를 한 후 이산화된 

데이터를 관측심볼로 하여 출력확률분포를 구하기 때문 

에 이산 HMM이라 한다. HMM은 주어진 관측열 O에 

대해 Pr(이/！)가 최대가 되도록 하는 추정 과정으로 

최적화된 모델 파라메터 /1(厶, 3, 充)를 찿아내는 것이 
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중요하다. /I에 따른 HMM에서 모델 파라메터를 구하 

기 위해서는 다음의 알고리듬이 필요하다.

전향 알고리듬（forward procedure）은 부분 관측열에 

대한 확률값을 나타내는 것으로 다음과 같은 과정에 의 

해 전향 변수 叫3）를 구한다.

1. 초기화

“1（分=们，火。1）, WiMN （1）

2. 유도과정
M+O =[宣]W）&1 侦 Q+1） （2）

KMT-1, l^j^T

3. 종료

R 이Q i aT（i） （3）

후향 알고리듬은 계산하는 관측열이 t+1 부터 끝까지 

계산 하는 것으로 전향 알고리듬과 유사하게 구해진다•

1. 초기화

6心）=1, \MiMN （4）

2. 유도과정

们（分= *闻们（Ot+i、）Bf+9）, （5）

t = T-l, IM左N

3. 종료

尸（이人） = 力响（。1）&（分 （6）
1= 1

전향-후향 변수 at{i）, 们（分는 Baum-Welch 알고리듬 

에서 함께 사용되어 파라메터 재추정시에 사용된다.

Viterbi 알고리듬은 주어진 관측열。에 대한 최적의 

상태열 q = （饥如..Mt） 를 찾는 알고리듬이다 

Viterbi알고리듬은 상태열을 찾아내는 이 외에 HMM에 

서 인식알고리듬으로 사용된다. Viterbi 알고리듬은 다 

음의 과정에 의해 수행된다. 구해진 상태열을 저장하기 

위해 如筋）변수가 사용된다.

1. 초기화

曷（分=7弓缶（。1）,

（7）
S（z） = 0

2. 재귀

sf（ i） = ]*仕引&_1（泌也（0,）
(8)

如（/） = arg （9）

3. 종료

P* = 1罢湛为⑴] 
“心 （10）

办=祢1岩饗"紀泪

4. 경로 역추적

Q t =。，+1（ 9 ,+ i） （「J）
t = T-l,

Baum-Welch 알고리듬은 파라메터 재추정 알고리듬 

으로, Pr（이人）가 최대가 되도록 人를 갱신하는 과정 

이다. Baum-Welch 알고리듬에 의해서 재추정된 파라메 

터는 식 七, aa， 们（爲）와 같다.

관측열 。에서 상태 i에서 천이 

되어지는 수

另如3） =관측열。에서 상태 i에서 상태 j
t= 1

로 천이되는 수

巧=/i（z） （12）

&33)

加 야3）

备3)

想
s. t. o( —

財）

.(13)

(14)/X0

위에서 보듯 HMM 에서 전향-후향, Viterbi,
Baum-Welch 알고리듬에 의해서 최적화된 모델 파라메 

더 人를 찿아내고, 그 모델 파라메터에 의해서 Viterbi

알고리듬에 의해 Pr（이Q를 계산하게 된다. HMM은 

임의의 관측열에 대한 통계적 모델링이므로 불충분한 

훈련 데이터로 인한 출력분포확률 毎（劫의 잘못된 추 

정은 인식률의 저하에 영향을 주게 된다. 이러한 불충 

분한 훈련 데이터로 인한 파라메터 추정 에러로 인한 

인식율 감소를 막기 위하여 如（&）에 대한 smoothing을 

적용한다.
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IH. 퍼 지 Smoo나ling

Smoothing te간vnique은 불충분한 훈련 데이터로 인 

한 파라메터 추정 에러를 감소시키기 위한 목적으로 적 

용된디-. 본 논문에서는 smoothing 방법으로 퍼지 

(fuzzy) 양자화 알고리듬에서 사용되는 기여 

(contribution) 인자를 사용하여 smoothing을 수행하였 

다.

피지 양자화 알고리듬은 아래의 목적함수 刀를 최소 

화하는 기여인자 를 구하는 과정으로 진행된다. 아 

래의 수식은 일반적인 양자화 알고리듬에서 평균 왜율 

과 같은 의미를 지닌다.

D = £、%、疝0," (15)
, «= 1 1

기여인자 秫右를 구하는 공식은 다음과 같다.

厲=[玄以，缶)/d(外”)]"*"] 一' (16) 
)=1

그리고, 다음의 조건을 만족한다.

£1厲=1 (17)

위에서 구한 기여인자와 훈련 데이터 旳에 의해 중심 

값 “，•는 다음과 같이 구해진다.

£ m泌*

的 = 車춤----  (18)

T. 훈련 데이터의 길이

L : codebook 의 크기

F : degree of fuzziness, > 1

d{xt y) : Euclidean distance

Fuzzy 양자화에서 기여 인자 厲는 훈련 데이터 :以가 

숭심값 #2에 속하는 정 도를 나타낸다. Fuzzy 이 론의 

정의에 의해서 기여인자 初右를 확률의 형태로 표현하 

면 다음과 같다.

F _m弛=

이”)“,) 

—Pg (19)

F는 위에서 보인 바와 같이 1 보다 큰 상수로 목적에 

맞는 가장 적당한 값이 어느 정도인지에 대한 관계는 

아직 명확하게 정립되지 않았다. 일반적으로 1에 가까 

울수록 퍼 지 정 도(fuzziness)가 약화된다.

W. 실험뱅劉望 결쾌

.인식실험에 쓰인 데이터는 10개의 단어를 20명의 화 

자에 의해서 얻어졌으며, HMM 트레이닝에는 6명의 화 

자가 발성한 데이터에 의해 수행 됐다. 데이터는 8kHz 
sampling rate, 16bit PCM 방식에 의해 수집됐다. 특징 

파라메터로는 15차 가중 켚스트럼을 사용하였다. 트레 

이닝 데이터를 양자화하기 위하여 modified k-mean 
(MKM)을 사용하였다. HMM의 상태수는 각 단어의 음 

절수를 평균하여 상태수를 정하였다. 본 실험에서는 상 

태수를 8로 하였다.

Smoothing은 Baum-Welch 재추정 알고리듬의 

분포 재추정식 (14)와 fuzzy smoothing에서 보인 

인자 식 (19), (20)에 의해 다음과 같이 구해진다.

(ill X/j 

출력 

기여

如3)
i>. S mtk 

i= 1 all Xu

(21)

위 식에서 all xti 는 상태 j 에 포함된 모든 데이터를 

나타낸다.

본 논문에 서 출력확률분포 毎(应)에 대 한 smoothing 

과정은 다음의 과정으로 이루어졌다. 초기 모델 파라메 

터 人를 사용하여, 이산 HMM에서 보인 전향-후향, 

Viterbi, Baum-Welch 알고리듬에 의해서 재 추정된 모 

델 파라메터 a(A,3,;r)를 구한다. 구해진 모델 파라메 

터를 위 식에 의해 毎(般)에 대한 .smoothing을 수행한 

다. 초기 파라메터 人는 균등하게 하여 정했으며, 

HMM모델은 단순 좌-우 모델을 사용하였다. 그림 1에 

단순 좌-우 모델을 나타냈다. 관측 심볼을 구하기 위해 

서 양자화시에 Euclidean distance를 사용하였으므로, 

F값은 smoothing되어지는 데이터와 훈련되어 지는 데 

이 터간의 Euclidean distance 자 체 에 의 해 서만 기여 인 자 

가 정해지도록 2를 사용하였다.

위 식은, 확률의 형태로 표현되었지만 일반적인 확률과

는 다른 의미를 가지는 것으로 F에 의해서 값이 달라

진匸卜.

따라서, 他의 길이가 T 인 데이터의 缶에 대한 기여 

도는 다음과 같다.

시' = 言)厲 (20)
그림 1. 단순 조卜우 모델.
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위 식에 의해 출력확률분포 加아3를 smoothing한 모 

델과 smoothing하지 않은 모델의 인식율은 다음의 그 

림2, 3과 같다. Fuzzy smoothing을 수행한 모델이 전체 

적으로 인식율이 향상된 것을 볼 수 있다. No 

smoothing 모델은 최저 출력확률분포값으로 10을 

적용하였다.

인
식
율

단위 (%)

그림 2. No smo。나ling model의 인식율.

인
식
율

단위 (%)

그림 3. Smoothing model의 인식율.
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V. 결 론

HMM은 통계적 모델링에 의하여 인식을 하므로 불 

충분한 데이터로 인한 모델 파라메터의 잘못된 추정은 

인식율의 저하를 가져온다. 4장에서 보인 실험 결과에 

의해 smoothing 방법으로 많은 향상은 이루어지지 않 

았지만, 불충분한 데이터로 인한 에러를 어느 정도 보 

완 할 수 있었다. 그리고」F에 따라서 smoothing의 정 

도가 달라지므로, 적당한 F값을 찾아내면 더 효과적인 

smoothing이 되리라 생각된다.
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