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ABSTRACT
본 논문에서 화자공간모델 evolution에 기반한 contin

uous density hidden Markov model (CDHMM)의 online 적 
응에 대한 새로운 기법을 제안한다. 학습화자의 a priori 
knowledge을 나타내는 화자공간모델은 factor analysis (FA) 
또는 probabilistic principal component analysis (PPCA)오卜 같 
은 은닉 변수모델(latent variable model)에 의헤 효교적으 

로 나타내어 진다. 은닉 변수모델은 화자공간모델뿐아니라 
CDHMM 파라메터의 a joint prior 분포를 표시함으로, maxi
mum a posteriori (MAP) 적 응 기 법 에 직 접 적 厘■되 어 진 다. 화 
자공간모델의 hyperparameters와 CDHMM昴라메터를 동시 

에 순차적으로 적응하기 위해 quasi-Bayes (QB) 추정 기술 

에 기반한online 적응기법을 제안한다. 연속숫자음 인식과 
관련된 화자적웅 실험을 통해 제안된 기법은 적은 적응데 
이터에서 좋은 성능을 나타내며 데이터가 증가함에 따라 
성능이 지속적으로 증가함을 보여준다.

제 1 절 서론
Continuous density hidden Markov model (CDHMM)을 위 

한 많은 online 적응기 법들은 학습과 테스트 환경사이 에 존 
재 하는 불일치(mismatch)을 줄이 기 위 해 연구되 어 왔다 [1]. 
이런 기법들은 많은 적웅 데이터를 모으지 않고 인식시스 

템 이 변화하는 환경 에 계속해서 적응하도록 한다 [1].
Huo and Lee ⑵는 a prior evolution 과정 을 통해 CDHMM 

파라메 터와 hyperparameters을 동시 에 순차적으로 적응하 
는 quasi-Bayes (QB) 학습 기법을 제안하였다. 또한 모든 
CDHMM mean 벡터가 a prior 분포로 correlated 되 어 있는 
CDHMM 파라메 터 에 대해 QB 학습기 법을 확장하였다 [3], 
최 근에는 multiple-stream prior evolution and posterior pool
ing 이라 불리는 새로운 적응기법을 다양한 량의 적응데 
이터에 대해 인식기의 성능을 향상시키기 위해 제안하였 
다 [4], Chien [5]는 적은량뿐아니라 많은량의 적웅데이터 
에 대해 성능을 향상시 키 기 위해 파라메터에 대한 간단한 
transformation을 적용하고 이 transformation 파라메 터 에 대 
한 prior probability density function (pdf)을 가정 하므로 on- 
line transformation-based QB 적응기 甫을 제 안하였다.

최근에 본 연구실에서는 eigenvoice [7] 적응기법을 
maximum a posteriori (MAP)기반 적응기법으로 확장하기 
위 해 probabilistic principle component analysis (PPCA) [6] 에 
기반한 rapid 화자적응 기법을 제안하였다 [8]. 확률밀도모 
델 이 기 존 PCA [9]에 포함된 PPCA는 expectation maximiza
tion (EM)[10] 알고리즘에 기반하여 주요 화자공간모델을 
구한다. 이 러 한PPCA 모델은 화자공간 모델 뿐아니 라 모델 

파라메 터 에 대 한 a priori 분포를 제 공하여 MAP [11] 추정 기 
법을 쉽게 적용할수 있도록 한다 [8].

본 논문에서는 PPCA기반 기법을 factor analysis (FA) 
[12]와 같은 은닉변수모델로 확장하고 화자공간모델 evo- 
lution에 기 반한 CDHMM mean 파라메 터 에 기 반한 새로운 
online 적웅기 법을 제 안한다. 순차적 적응실험 결과을 통해 
제안된 기법은 적은 적응 데이테에 대해서도 좋은 성능이 
보일뿐아니라 데이터 크기가 많음에 따라 지속적인 성능 
향상을 이룬다.

제2절 은닉변수모델
여 기서 사용된 은닉 변수 모델 2가지는 FA [12]와PPCA [6] 
모델이 다. Q 차원 벡 터을 갖는 관측데 이 터 y가 P(《 D) 차 
원 은닉 변수 V와 다음과 같은 같은 관계 식을 갖는다.

y = Wv + y + t. (1)

여기서 W = [wi,W2广… ,w_r]는 관측 데이터의 sub- 
space을 표현하는 D X P matrix 이고, y는 y의 mean 이고 
e는 V에 독립 적 인 Gaussian random noise 이다. 일반적으로 
은 닉 변수는 unit variance을 갖는 독 립 적 인 Gaussain, p(v) ~ 
V(0,Ip) 으로 정의되고, 여기서 포p는 P X P identity ma- 
trix이다, FA와 PPCA의 주요 차이 점은 noise 모델이 어떻게 
정의되는가에 따라 다르다. FA모델에서는 noise가diagonal 
covariance matrix A을 갖는 Gaussian, p(e) 〜 A/"(0, A) 으로 
정의 된다. 한편 PPCA는 noise covariance matrix가 isotropic, 
즉 A = 尸功으로 정 의 되 는데，여 기 서 Lr는 D X identity 
matrix이다. 이 런 가정하헤서 굔측벡터는p(y) 〜 〃(又 A + 
WWT)와 같은 normally 분포되 어진다. v7> 주어진 경우 

y의 pdf는 다음과 같다.

p(이V)〜 Af(Wv + y, A) . (2)

Bayes' 정리에 의하면, 관측벡터 y가주어진 경우은닉변수 
V의 posteriori 분포는 다음과 같이 유도된 다.

P(미 y)~”(M-iwTAT(y-y),MT). (3)

여기서 M = (Ip + WtA_1W)_1 이다. 관측벡터열 Y = 
(yi, - - - , yr｝가 주어 진 경우, 은닉 변수모델은 은닉 변수열 
V = ｛vi, •. . , vt｝을 추정하고 maximum likelihood (ML) 
criterion에 따라 최 적의 모델 파라메터 & = ｛W寿, A｝을 

구한다. 은닉 변수 ｛V,｝을 hidden된 것으로 생 각함으로 반복 
적 으로 파라메 터 를 갱 신 하는 EM 알고 리 즘을 적 용할 수 있 
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다. 护‘）을 n번째 iteration에서 얻어진 파라메터 값이라 하 
자. 그러 면 새로운 파라메터 값 ,은 다음과 같이 얻어 진다.

, 効gm彼:E ggp(Y, V|©)|Y, ＜井")].(4)

제 3 절 화자공간모델 진화에 기반
한 online 적 응

3.1. 화자공간모델
K mixture components을 갖는 TV-state CDHMM, A = 

｛人丿｝ = ｛凹*, Mjfc） £并｝，顶 = 1, … > = 1）• ■ , ,K을 생
각해 보자. 관측벡 터 X의 상태 관측 pdf는 multivariate Gaus- 
sians mixture로 정의되 어 진다.

K
p（끼，由） = £ 心:诛 N（X； 巧 q"k： （5）

k=l

여기서 叼用는 state 项에서 mixture compcnent A;에 대한 
weight0]51 “3矗는 d차원 mean 벡터이고, £顶化는 d x d co
variance matrix °1 다.

｛AM,…，仁r｝을 주어진 학습 데이터로 부터 얻어진 
R개 의 잘 학습퇸 speaker dependent （SD） 모 겔 이 라 하자. 여 
기서 Mr = • • •，政nk]'는 广번珈 호자모델로 부터

얻어진 Gaussian mean 벡터를 모아서 만든 Z?차원의 super- 
vector0] 卩七*는 尸번째 知자CDHMM의 J번째 state에 있 
는 A;번째 Gaussian mean 벡터를 나타낸耳. SD 모델 집'昏, 

｛A知 … ,Mr｝ 이 다음과 같이 파라메터 0 = ｛W,/Z,A｝을 
갖는 은 닉 변수 모델에 의 해 발생 한다고 가쟁 하자七

p

产 = £ yviVi + /I + e （6）
i=l

여기서 斤는 supervectors의 mean이고, 恥는 W의 /번째 열 
을 나타내는 벡터이고 그리고 V = gi,..，。司丁는 可의 

P개의 열벡터에 의해 span되어지는 화자공간내에서 한점 
을 나타내는 weight이讦. 그러면 화자공간모델 파라메터 

。는 반복적 인 EM 알고리즘에 의해 구해진 다. 일단 파라메 
터 집 합 ©가 주어 지 면, “에 대 한 a prior pdl을 다음과 같이 
구할 수 있다.

9（“ 枯）〜N（/Z,A + WWT）. （7）

이식을 통해 은닉변수 모델은 다른 음성단위간의 상관관 
계에 대한 정보뿐아니라 CDHMM mean m라메터와 관련 
된 prior pdf을 표 현 한타.

은닉 변수 V가 주어 진 경우, 화자모델 “는 noise 때문에 
화자공간내 에서 한 점 으로 나타내 지 지 않고 하나의 random 
변수가 된다. 은닉 변수 V을 추정하는 것은 직 접적으로 적응 
된 모델을 나타내는 것 대신 화자모델의 afnori pdf< 발생 
한다. 이 런 prior pdf는 특정 화자에 대 한 추검 된 prior knowl- 
edge을 표현하여 MAP기 반 화자 적응기 법을 사용하도록 한 
다.

3.2. 화자공간모델을위한QB 학습

여기서 QB 학습에 대한 기본 개념과 식에 대해 알아본 
다 [1]-[5]. = ｛XltX2,■■-，&｝을 CDHMM 파라메터,
人를 update 하기 위해 순차적으로 모아진 e개의 독립적인 
관측 데 이터의 집합이 하자. 入의 a posterior pdf에 대 한 re
cursive 한 표현식은 다음과 같이 주曲 진다.

_ P0시시 项시저"1）
卩（시거）- 应하莉兩矛二帀 ■ （8） 

이는 주어 진 파라메터 入의 recursive한 Bayesian 추정을 할 
수 있는 기본적 인 식을 나타낸다. 그러나 이와 같은 recur- 
sive한 Bayesian 추정기법을 실현하기는 매우 어렵다. 이 
러한 문제를 해결하기 위해 QB학습이라 불리는 기법이 
⑵에서 제 안되 었다. QB과정은 recursive한 Bayes 학습과정 
에서 true posterior density y（시，揆）을 tractable하고 가장 가 
까운 parametric prior density g（시©（n））로 두 densities가 같은 

mode을 갖도록 근사화 시 킨다. 여 기서, "는 必을 관측 
한 후에 update된 hyperparameters을 나타낸다.

시간 n 순간에 관측벡터 집합，玲 = ｛瑚）,…,X災）｝와 

근사적인 prior pdf g（시舟T））가 주어졌다고 가정為자. 

入는 hyperparameter （井厂町와 은닉 변수 v갖는 식 （6）에 의 
해 주어진 모델을 통해 발생했다고 가정했기 때문에 入에 

대한 complete-data likelihood는 쉽게 정의 될 수 있다.
을 格에 대한 complete-data2｝ 하자’ 여기서 

Sn = ｛疗）｝는 상태열을 나타내고, Ln = ｛涉疽｝는 mix
ture component 열을 나타낸다. 그러 면 EM 과정을 반복함으 
로 入에 대한 근사적 MAP 추정 치 人⑴）을 다음과 같이 구할 

수 있다.
E-step: 보조함수을 계산하라.

R（시M-l） = E [ log"Yn,Sn,Ln I 시

+ logg（入，이 舟7））1，轮,危顼 .

M-step: 파라메터를 선택하라.

Am = argmax R（X\Xm-i） （10）
x

여 기서 m = 1, … 이고, "은 Ao = 入（"i）의 관계식 

을 갖고 수행된 반복 전체 횟수이다. 위의 EM 과정을 반복 
적으로 수행함으로, 일련의 근사적 pdf 9（시©（①）의 모드가 
true posterior pdf 汉시;tn）의 모드에 근접하게 된다. 마지 耳 

EM 과정 에서 hyperparameters 집합은 다음식 이 만족하
도록 구해 진 다；

9（시舟））（X exp〈R（시，Mji）｝ . （11）

그리고 CDHMM 파라메터는 9（시©3））의 모드를 취하므로 

update 되 어 진 다.

33 화자공간모델 진화

°1 논문에서는 mixture weights와 covariance matrices는 적 
웅되 지 않고 고정 되 었 다고 弃정 하고 CDHMM의 mean 벡 터 

에 대 한 prior evolution 인 경 우만을 고 려 한다. 식 （6）에 있는 
"에 대한 화자공간모델에 访한 가정하에서 expectation 단 

계에 있는 보조함수는 다음과 같이 전개된다.

」R（시‘Rm-l） —〉가将 Xm-l）
Sn Ln

logp（A将 S“, L시시 + E [logp（시v,©（"i））p（v） I Am_i] .

（12）

그러 면 ⑵와 ⑸ 식 에 기 반하여 다음과 같이 유도된 다.

R（시 M-i）
TnNKr

=五文文:％（•財）~式蛆-“仆产碳（X*）一 “招 

t-1 j=i k=i L
+E [一 如-W（n-1）V - ^（n-l））TA-l,（n-l）

• 3 — w（i）v— 斤（"】））I 糸"1 ]
（13） 
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여기서 羊(jk) = P(s" = 项,酔 = 씨丛,Mi)는 관측 

열 가%I 가 주 어 진 경 우 시 간 Z 에 서 state j 와 mixture component 
&에 있을 posteri"확률이 다. (11)식 으로부터 g(시©(对)는 다 
음과 같이 표현된다 {13].

g(시"")) oc C ■ exp — m)fT(“ - m)} (14)

여기서。는 정규화 상수이고,

m =垂 Af(nT)(W("T)寸 + j*f) + 亟 CST“ml

垂=(AT(“D +CST)T

(15)

이다. 여기서 S = 或矽⑵"，…•，圳K)와 C = 
diag(cu, - - • ,cNK) 이고 cjk = £，*(&*)는 사용된 적응 
데 이 터가项빈째 state에서 &번째 Gaussian의 countW다. 그初 
고

V = E [v|Am-i]

=(I + - (16)

이고，卩1ML ― ' , ■)이다• 여기서
3孙)" = (財)x"))/s 이타.

(14)식 은 /Z = m와 A + WWT = 垂을 갖는 (7)식 에 있 
는 仲) 와 같은 분포형태 에 속한다.여 기서 hyperparam
eter W 가 evolve 하지 않고 (즉, prior evolution 동안 고 정 됨 ) 
A에 대한 prior evolution은 垂에 의해 근사화된다고 가정하 

다. 그러 면 9(시©'”))는 다음과 같이 hyperparameters 砂")을 
갖는 것으로 표현된다'

斤。1)= m

A(n)=垂 (17)

그리하여 화자공간모델은 위와 같이 evolution 된다. PPCA 
에 대 한 prior evolution-®- 위해 = m 와 =
cr2,(n-i)j^ 여기서 /MS)= trace{^}/D 로 FA와 비슷하 

게 얻 어진다. 화자공간 모델 evolution 과정을 끝낸 후에 적 
응된 CDHMM mean 벡 터 /小管)는 evolved prior pdf의 모드을 
취하므로 다음과 같이 얻어진다.

/次)=m . (18)

적응된 파라메터 产(脂는 화자공간내에서 추정된 prior화자 
모델과 새로운 데이터에 대한ML 추정값을 간단히 보간함 
으로 얻어 진다. 은닉 변수모델에 의 한 화자공간모델 evolu- 
tiori과 적응된 mean 파라메터에 대한 개념은 그림 1에 나타 
내었다.

제4절 실험 및 결과

4.1. 실험환경

제안된 online 적응기법의 성능은 연속어 한국 숫자음 
인식에서 여러가지 supervised 적응실험을 통해 평가되었 
다. 기본 인식시스템을 구성하기 위한 모든 학습 및 테스 
트 데 이 터는 매우 조용한 환경 에서 녹음되 었다. 학습데 이 
터는 105명의 화자를 사용하여 만들었고, 테스트 데이터는 
35명을 대상으로 하였다. 각 화자는 3 ~ 7 숫자로 구성된 
30 〜 40 문장을 발음하였다. 각 숫자는 skip이 없는 7개 상

그림 1： 은닉 변수모델에 의 한 화자공간모델 진화 (D = 
3,P = 2).

태, 3개 묵음은 1 개 상태 left-to-right HMM으로 구성되 었다. 
CDHMM 파라메 터는 각 state에 있는 Gaussian components 
수를 1 ~ 2개로 변화시 키 면서 학습하였다. 음성신호는 8 
kHz로 샘플링 되 었고 10 ms 마다 30 mm 프레 임으로 분할되 
었다. 각 음성 프레 임은 12차 mel-frequency cepstral 계수와 
1차미분값을 이용하여 총24차특징画터로 변환되었다. 인 

식실험에서는 화자적응을 위해 각화자로부터 1~ 10 문장 
(1 ~ 20 sec)을 사용하였고, 나머 지 문장을 이용하여 인식 
을수행하였다. 모든 화자적응과정은 각데이터에 대한정 

확한 transcription 이용한 supervised 형태로 수행하였다. 화 
자독립 시스템은 한개 Gaussian과 two mixture Gaussians에 
대해 87.58 %와 89.6 % 의 단어 인식률을 각각 나타내 었다.

은닉 변수모델에 의 한 화자공간모델을 얻기위해서, 먼 
저 모든 학습화자로 부터 음성을 사용하여 화자독립 모델 
을 학습 시 켰다. 105개의 SD CDHMM을 얻기 위해 한개의 
Gaussian mixture에 대해서는 ML 학습을 시 켰고, two mix
ture Gaussian에 대해서는 MAP기반 적응 알고리즘 사용하 
였다. 각 SD 모델의 mean 벡터 모두를 연 결하여 하나의 su- 
pervector을 만들었다. Mean supervector는 D = (11 x 7 x 
24 + 3 x 24} x {1,2} = {1920, 3840) 차원의 크기를 갖는 
다. 은닉 변수모델을 적용하기 전에 각 supervectors는 亙대 

값이 큰 벡터가 분석과정에서 dominant하게 되는 것을 방 
지 하기 위해 표준편차로 각 값을 정규화하였다 [7] [9], EM 
알고리즘을 사용하여 각mean supervector에 대한P = 10차 

원의 은닉 변수에 대 한 파라메 터 {応 W,A} 값을 추정하였 
다.

4.2. Batch 적응결과

먼저 다음과 같이 4개의 다른 방법을 사용하여 supervised 
batch 화자적응실험을 수행하였다. 1) 기존 MAP 적응기법, 
2) eigenvoice 기 법 , 3) PPCA 기 반 적 응기 법 , 4) FA ” 반 적응 

기 법 표 I과 II는 각각 한개의 Gaussian盘 two mixture Gaus
sian CDHMMofl 대한 성능을 나타낸다. 표는 적응 문장단어 
수에 따라 단어 인식률을 표사하였다. 여 기서 “EV* eigen
voice 기 법을 나타내고 “PPCA”와 “FA”는 각각 PPCA와 FA 
기반 기법을 나타낸다.

Eigenvoice 기법은 적은 적응 데이터 크기에서는 매우 
.잘동작하지만 많은 데이터가주어진 경우 성능이 개선되 

지 못했다. 반면 PPCA와 FA기반 적응기법은 rapid 성질과 
지속적인 적응 성질을 동시에 지니고 있다. 결과적으로 처 

안된 기법은 매우 적은 적응 데이터뿐아니라 많은 량의 데 
이 터 가 주어 지 는 경 우 효율적 인 화자적 응을 수행 한다.
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Table I 
한개 Gaussian 인 식 기 의 batch 적 응실 험 에 대 한 단어 

인식률 (%).

no. of sent. 1 2 4 6 8 10
MAP 87.48 88.04 88.47 88.的 89.47 89.97
EV 88.62 89.91 90.26 90.18 90.26 90.24

PPCA 89.76 90.20 90.22 90.53 90.63 90.95
FA 89.76 90.28 90.43 90J6 90.97 91.38

Table II
두개 Gaussian 인식기의 batch 적응실험에 대한 단어 

인식률 (%)

no. of sent. 1 2 4 6 8 10
MAP 89.52 89.8 89.97 90.43 90.88 91.28
EV 91.05 91.13 91.40 91.51 91.63 91.71

PPCA 91.01 91.44 91.90 92.05 92.36 92.79
FA 90.53 91.13 91.82 92.03 92.25 92.71

4.3. Online 적응결과

그 림 2는 다양한 적 응 데 이 터 에 따른 PPC 4와 FA7] 반 on
line 적응기 법의 성능을 나타낸다. Online 적응을 위해 파라 
메터는 각 문장에 대해서 update 되 었다. n 림 2로 부터 제 
안된 기 법 의 online 버 전은 batch PPCA와 FA 적 응기 법과 비 
슷한빠른 적응 성능을 갖고 있으며, 데이터가증가함에 따 
라 좋은 수렴성질도 갖고 있다. 실험 결과을 통해 은닉 변수 
모델에 기 반한 online 및 batch 적 응기 법은 룰 다 매우 잘 동 
작함을 알 수 있다.

제 5 절 결론

화자공간모델 진화에 기반한 CDHMM 파라메터의 순 

차적으로 적응하기 위한 기법을 제안하였다. CDHMM의 
mean 벡터와 관련된 화자공간모델과그에 대한priorpdfs을 
얻기 위해 은닉변수모델을 적용하였다. Re:ursive한 QB 학 
습 알고리즘을 화자공간모델을 사용한 onl ne 화자 적응에 
확장하였다. Online 화자적응 실험을 통해 제안된 기법은 
적은량뿐아니라많은량의 데이터에 주어W 화자적응에 매 
우 효과적 이 라 결론을 얻을 수 있다.
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그림 2: 한개 (ml)와 두개 (m2) Gaussian 인식 기의 online 적 
응실험에 대한단어 인식률.
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