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요약

최근 •음성 인식 시스템의 성능 향상을 위해 화자 적응 

(speaker adaptation)에 대한 연구가 활발히 진행되고 

있다. HMM 기반 인식 시스템의 모델 파라미터를 수정 

하는 화자 적응의 경우, MAP 방법과 MLLR 방법에 대 

한 연구가 주류를 이루고 있다. 두 방법은 adaptation 

data의 양에 따라서 서로 다른 성능을 보인다. 본 논문 

에서는 adaptation data의 quality를 정의하고, 이를 기 

존 두 방법의 가중치로 이용하여 화자 적응을 수행하는 

방법을 제안한다. 제안한 방법을 KAIST 통신연구실에 

서 구축한 한국어 도시이름 500단어 인식 시스템에 적 

용하여 성능을 개선하였다.

1. 서론

음성 인식 시스템의 성능이 상용화 단계에 이를 정도 

로 향상되었지만, 화자나 환경의 불일치로 인하여 인식 

성능의 저하를 가져오게 된다. 특정 화자에 대한 학습 

자료가 충분할 경우에 화자 종속 (speaker

dependent； SD) 시스템이 화자 독립 (speaker

independent； SI) 시스템보다 2-3배 이상 우수한 성능 

을 보인다. 그러나 실용시스템의 경우, 한 화자에 대한 

충분한 자료를 얻을 수 없으므로, 적은 adaptation 

data를 이용하여 화자 독립 시스템의 파라미터를 재예 

측하는 화자 적응 방법에 대한 연구가 활발히 진행되고 

있다.

본 논문에서 대상으로 하는 HMM 기반 인식 시스템 

에서 많이 이용되는 화자 적응 방법은 크게 MAP 

(Maximum a Posteriori) 방법과 MLLR (Maximum 

Likelihood Linear Regression) 방법 의 두 가지로 나누 

어 볼 수 있다. MAP 방법은 adaptation data에서 관측 

된 모델들의 파라미터만을 재예측하므로 adaptation 

data가 증가할수록 화자 종속 시스템에 접근하게 되어 

성능이 높아지게 된다. 반면에 MLLR 방법은 비슷한 

특성을 지닌 모델들을 클래스 (class)로 묶어서 선형회 

귀 방법을 적용함으로써, 적은 adaptation data에 대해 

서 효과적인 특징을 가지고 있다. 그러나 adaptation 
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data가 증가할수록 클래스 별로 동일한 변환을 하게 

되므로 성능은 현저히 떨어진다. 즉, adaptation data의 

양에 따라 두 가지 방법 중 적절한 적응 방법을 선택하 

여 적용하여야 한다.

본 논문에서는 adaptation data의 quality를 정의하고, 

화자 적응을 수행할 때, 기존의 화자 적응 방법에서 구 

한 파라미터에 가중함으로써 quality에 따라 서로 다른 

반영도를 보이는 적응 방법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 화자 

적응 방법 인 MAP, MLLR 방법 에 대해 살펴보고, 3장에 

서는 본 논문에서 제안하는 adaptation data의 quality 

를 이용한 화자 적응 방법에 대해 설명 한다. 제안한 방 

법의 유효성 검증을 위한 실험 방법 및 결과를 4장에 

서 보인 후, 5장에서 결론을 맺는다.

2. 화자 적응

최근 화자 적응에 대한 연구는 MA? 적응 방법과 

MLLR 적응 방법이 주류를 이루고 있는데, 이들은 

adaptation data의 양에 따라 각각 징,단점을 가지게 

된다 [1L

2.1 MAP 적응 방법

MAP 적응 방법은 예측하고자 하는 목적 파라미터를 

랜덤 변수로 가정하고 목적 파라미터에 대한 선험 정보 

를 이용하는 적응 방법이다. Adaptation data X를 이 

용해 재 예측된 파라미 터 尢'는 식 (1)가 같이 구할 수 

있다.

V = arg max | X) = arg max p{X 2)j70(2) (D
2 A

는 선험 확률값으로 일반적으로 화자 독립 시 

스템의 파라미터를 사용한다. State S 의 Gaussian 

mixture mean 값은 식 (2)와 같이 SI mean 과 

adaptation data mean의 가중합으로 구할 수 있다[2].

N r
止=三厂遠—戸s+爲----卩S⑵

Ns+T Ns"
where p，s : adaptation data mean

Rs : SI mean

N、、: adaptation data의 관측 확률

T : weight

식 (2)에서 보는 바와 같이 MAP 방법은 adaptation 

data의 양이 증가할수록, Ns 값이 커지게 되므로 SD 

mean 에 접근하게 되어 성능이 증가한다. 二러나 

adaptation data의 양이 적은 경우에는 관측된 모델만 

수정하게 되어 적은 adaptation data에 대해서는 오히 

려 성능이 저하된다.

2.2 MLLR 적응 방법

MLLR 적응 방법은 adaptation data가 적은 경우 관 

측되지 않는 모델이 나타나는 것을 고려하여 유사한 모 

델들을 클래스로 묶어서 식 (3)과 같은 선형 변환을 통 

해 화자 적응을 수행하는 방법이다.

五=A%+b = W^s ⑶

where W : transformation matrix

;:extended mean vector

변환 행렬 归 를 구하기 위해 식 (4)와 같은 목적 함 

수를 정의한다. 목적 함수는 adaptation data에 의해 

관측된 모델의 우도를 최대화 한다. 목적 함수를 구하 

기 위해서 보조 함수를 식 (5)와 같이 정의하고, 보조 

함수를 최대화하는 W를 식 (6)과 같이 구할 수 있다 

[3],

卩0|九) = £卩0,이人) (4)

如很') =，J(X,이 Qlog(F(X,0 I 九')) ⑸

如G)

支財)或:財)CWW ⑹

f=l f=l
where 八(£):time t 에 state S 에 머무를 확률 

C? : in verse co variance matrix

MLLR 방법은 적은 adaptation data에 대해서는 효과 

적이지만, adaptation data의 양이 증가하는 경우 각 클 

래스 별로 동일한 변환 행렬 "를 적용하게 되므로 오 

히려 성능의 저하를 가져오게 된다.
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2.3 Implement issues

화자 독립 시스템에 대해서 화자 적응을 수행하는 경 

우, 일반적으로 adaptation data의 양에 따라서 MAP와 

MLLR 방법 중 선택하게 된다. 즉, adaptation data의 

양이 많으면 MAP 방법이 효과적이며, 적으면 MLLR 

방법이 더 효과적이다. 그러나 adaptation data의 양뿐 

만 아니라, 주어진 adaptation data의 quality에 따라서 

성능이 크게 좌우된다. 전체적으로 adaptation data의 

양이 증가하더라도 특정 모델들에 대해 관측되는 

adaptation data 가 증가한다면, MAP 방법보다는 

MLLR 방법이 더 효과적이다. 실용 시스템이 경우 

adaptation data의 변이가 크므로, 화자 적응 방법을 

미리 결정하는 것은 효과적이지 못하다. 따라서 화자 

적응 방법을 미리 결정하지 않고 입력되는 adaptation 

data에 따라서 SI, MAP, MLLR에서 얻어진 파라미터 

들의 중요도를 측정한 후, 각 모델 별로 서로 다른 적 

응을 수행함으로써 강인한 적응 시스템을 구성하는 방 

법이 효과적이다.

3. Adaptation data의 quality

3.1 Adaptation data의 quality

Adaptation data의 모델에 대한 분포에 따라서 화자 

독립 시스템의 적응 정도가 달라진다. 따라서 adaptat

ion data의 모델에 대한 분포를 quality로 정의하고, 

adaptation data의 양과 함께 화자 적응시에 같이 고려 

해야 한다. 본 논문에서는 adaptation data X 의 

quality를 %/（七，歹*）로 정의하고 각각의 파라미터는 

다음과 같이 정의한다.

匕=££几（'）⑺

q t=\

財

“、 — S트5___ fQ\

匕 는 모든 adaptation data에 대해서 state S 에 머무 

를 확률 兀。）의 합으로 나타냄으로써 , 한 state S 에 

대한 중요도를 나타내며, q）x 는 모든 state에 대한 평 

균 vs 값으로, adaptation data X 가 모든 state를 관 

측하면 1이상의 값을, adaptation data가 적으면 1보다 

작은 값을 가지며, adaptation data의 분포를 standard 

gamma distribution f （夕抑x） 로 표현하게 된다. vs 

는 q）x 로 정해진 adaptation data에서 각 state에 대한 

관측 정도를 나타낸다.

3.2 Wei아it class

값이 작을수록 전체적으로 MLLR 방법에 의한 결 

과의 신뢰도가 높지만, 昨 값도 작은 경우에는 모델 적 

응의 신뢰도가 낮은 경우를 고려해야 하며, 代丫값에 따 

라서、값의 신뢰도도 다르다. 따라서 SImean의 가중 

정도, MAP와 MLLR mean의 가중 정도와 가중 증가 

정도를 고려해 wei마it class를 실험적으로 정의한다. 

（px 값에 의해 weight 이ass를 선택하고, 선택된 

weight class내 에 서 卩$ 값으로 weight vector 旧 를 선 

택한다.

3.3 Adapted mean

화자 독립 시스템의 state S 의 mean vector 에 

대해서 주어진 adaptation data를 이용해서 각각 MAP 

방법 과 MLLR 방법 으로 涉:叩，卩貰 을 얻었다. 본 논문 

에서 제안한 qSiX（ys,（px） 값을 이용해서 weight 

vector a）s =（Qs，”s/s） 를 선택하고, 구한 mean들 

의 가중합으로 식 （9）와 같은 새로운 adapted mean을 

구한다.

企 =%从+月/；”아‘+兀龙（9）

4. 실험 및 결과

본 논문에서 사용된 DB는 KAIST 통신 연구실에서 

구축한 한국어 도시이름 500단어 DB이다'. 남성화자 

34명, 여성화자 14명 중 남녀 각각 26, 10명을 학습단 

계에서 사용하였고, 인식 및 적응화자로 남녀 각각 8, 

4명을 사용하였다. 특징벡터는 MFCC 12차와 에너지를 

포함해서 모두 39차를 사용하였고, HMM 모델은 
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single mixture로 3개의 states로 구성하였다, 화자독 

립 시스템 및 MAP, MLLR 방법은 HTK를 사용해 실 

험하였다［4］. Adaptation data set은 각 화자당 20, 40, 

60, 80, 100, 120, 140개의 단어로 모두 7개의 set으로 

구성하였다.

［그림 1］은 각 adaptation data set에 대해서 12명의 

화자에 대한 각각의 인식 성능의 평균을 비교한 그래프 

이다. 본 논문에서 제안한 방법은 SI 시스템에 대해서 

최대 8.63%, MLLR 적응 시스템에 대해서는 3.99%, 

MAP 적응 시스템에 대해서는 7.4%의 인식률 향상을 

보였다.

100 r

80 ------------ *------------ *------------ '------------ 1----------- *------------ >------------ *
20 40 60 80 100 120 140

adaptation data 수

［二二奇。而sed t卜MP -YlMLU 厂二二 

［그림 H 인식 성능 비교

Adaptation data의 수가 적은 경우에는 MLLR 방법이 

MAP 방법보다 인식률이 높고, 반대로 adaptation data 

의 수가 많은 경우에는 MAP 방법의 인식률이 높음을 

볼 수 있다. 또한 본 논문에서 제안한 캉법이 MAP나 

MLLR 방법보다 항상 인식률이 높음을 볼 수 있다. 실 

험 결과를 통해 본 논문에서 제안한 state 별 가중치에 

따라 각 적응 방법을 통해 얻은 파라미E： 값을 결합하는 

방법이 효과적임을 알 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 HMM 기반 화자 독립 시스템에서 특 

정 화자의 adaptation data를 이용해서，간식 성능을 향 

상시키는 MAP 방법과 MLLR 방법의 잦, 단점에 대해 

서 살펴보았다. Adaptation data의 quality를 state 별 

출현 빈도의 확률모델로 정의하고, 기존의 두 적응 방 

법으로 얻은 파라미터와 화자 독립 시스템의 파라미터 

값의 가중합으로써 파라미터를 재예측하는 방법을 제안 

하였다、실험 결과 기존의 적응 방법에 대해서 최고 

7.4%의 인식를 향상을 보였다. 화자 적응의 큰 주류를 

이루고 있는 두 가지 방법에 대해서 state 별로 '반영 

정도를 달리함으로써, adaptation data의 quality에 따 

라 유연하게 파라미터를 재예측하는 것이 효과적임을 

알 수 있었다. 현재는 weight class로 분류되어 있는 

weight vector의 값을 수식적으로 계산하는 부분에 대 

한 연구를 수행 중이다.
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