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요 약

본 논문에서는 입력음성신호로부터 음소간의 

경계를 찾는 문제를 풀기위해 재귀적인 방식으로 EM 

알고리즘을 적용한다. 즉, 예상되는 두 끝점 사이의 

부분을 현재의 프레임 n 이라고 하면, 그 전 프레임 

n-1 에서 구해진 끝점이 주는 정보와 그 끝점으로부터 

이어지는 음성샘플로부터 현재 프레임의 끝점을 

구한다. 또한 현재의 프레임 n 에서 끝점을 추정해 

내면, 그 추정한 끝점과 그 점 이후에 이어지는 

음성샘플값으로부터 다음 프레임 n+1 의 끝점을 
구한다. 이러한 방식을 재귀적인 음소분리 방식이라고 

한다. 그리고, 각 프레임에서 끝점을 구하기 위해서는 

끝점의 좌표를 추정해야 할 파라메터로 하고, 그 

주변의 음성샘플 값을 관찰 값으로 하여 

EM（Expectation and Maximization） 알고리즘을 

이용한다. 이 EM 알고리즘을 이용한 재귀적인 

음소분리 방식을 실제 음성 DB 로부터 음소쌍을 

추출하여 테스트 했을 때 약 5 회의 EM 반복 후에 

경계값으로 수렴함을 볼 수 있었다.

1. 서론

본 알고리즘에서는 음소분리를 프레임 단위로 수 

행해 나간다. 즉, 예상되는 두 끝점 사이의 부분을 현 

재의 프레임 n 이라고 하면, 그 전 프레임 n-1 에서 구 

해진 끝점과 그 끝점으로부터 이어지는 음성 샘플로부 

터 현재 프레임의 끝점을 구한다. 또한, 현재의 프레 
임 n 에서 끝점을 추정해내면, 그 추정한 끝점과 그 

점 이후에 이어지는 음성샘플 값으로부터 다음 프레임 

n+1 의 끝점을 구한다. 이러한 방식을 재귀적인 음소 

분리 방식이라고 한다.
그리고, 각 프레임에서 끝점을 구하기 위해서 끝 

점의 좌표를 추정해야 할 파라메타로 하고, 그 주변의 

음성샘플 값을 관찰 값으로 하여 EM 알고리즘을 이용 

한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 1 장에서는 음 

소분리를 위한 통계적 모델을 세우고, 제 2 장에서는 

EM 알고리즘을 이용하여 음소같 끝점을 추출하는 과정 

을 전개한다. 세부적으로 EM 알고리즘의 E-step 과 M- 

step 의 전개과정을 기술하였다. 그리고, 제 3 장에서 
실■旨결과를 보여준다.

2. 음소 분리를 위한 통계적 모델

여기서는 EM 알고리즘을 이용하여 재귀적으로 음 

소 분리를 수행하기 위해서 통계적인 모델을 세우도록 
한다. 본 알고리즘은 음성 신호로부터 특징 벡터를 추 

출해 특징 벡터열을 다루는 방식을 사용하지 않고, 각 

음성 샘플 단위로 프로세싱한다.

그림 3.1： 시간축에서 각 프로세스들의 정의

우선, 시간축에서의 각 프로세스들을 정의해 보자. 
그림 2.1 에서 缶은 프레임 n에서의 끝점의 좌표이다. 

따라서 현재의 프레임에서 끝점을 찾는 문제는 결국 

榭 을 추정하는 문제인데, 이를 위해서는 [0, Kn]에서 

의 음성샘플을 필요로 한다. S（祐）은。〃주위의 점들의 

집합으로서 2例의 일정한 크기를 갖는다. 즉, S（禹） = 

{k|k 6 \』＞n - pn + 1,。" + 0]}이고, S（物） C [0, 

Kn] 이다. 결국 S（市）은 缶 의 함수임을 알 수 있다. 

프레임 n 에서 음성샘플로서 由 주위의 값을 Yn = 

{ Yn（k）|k g S（。”）}로 정의한다. 또 하나의 프로세스 
로서 Xn 이 있다. Xn 는 노이지가 제거된 원래의 음성신 

호로서 Xn= { X„（k）|k e S（缶）}이고, Xn - Yn 는 가우 

시안 분포로 모델링이 가능하다.
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여기서 Z„ = ｛ Xn(k), Yn(k)｝｝이义, 역시 Z„ = 

｛Zn(k)lk e S(。”)｝이다. Yn 은 유일하기 관찰 가능한 

프로세스로서 complete data 인 Zn 의 일부분이다.
각 프레임의 특성은 대개 그 직전 프레임어] 의해 

서만 영향을 받는다고 할 수 있으므로 妇 은 Markov 
프로세스로 모델링이 가능하고, 음성신으의 특성에 의 

해서 Xn, 端 은 확실히 Markov 프로세스。'다.

그림 3.2 는 재귀적인 음소분리의 개념을 보여주 

는 그림이다. 현재의 프레임에서 끝점을 찾기 위해서 

는 과거의 프레임 n - 1 에서의 결과로부터 두가지 
데이터를 받아야 한다’ 즉, 伽 의 초기치가 되는 弗 와 

그 주위의 필요한 데이터의 범위인 為이다. 이들 정보 

와 해당범위 S(0“)의 L 으로부터 , 몇 빈의 순환을 거 
쳐서 但 을 추정하게 된다. 마찬가话 방식으로 현재의 

由으로부터 다음 프레임 n + 1의 끝점을 추정한다.

3. EM 알고리즘을 이용한 음소간 끝점의 

추출

여기서는 앞 절에서의 모델을 기반으로 하여, 음 

소분리에 적용하기 위해 필요한 식을 유도하겠다. EM 
알고리즘을 적용하기 위해서 먼저 다음과 같은 

posterior 확률식이 필요하다.

尸0」z”） =
P（Z" \如*-'泌如 |z"T） 

尸（Z」Z"T）
（3.1）

앞장에서 如 은 앞 프레임에서의 Z"T 를 이용하여 얻 

어진 값이므로 户(如 |z"T) = R0“ |*“) 이 성립한 

다. 이를 식 (3.1)에 대입하면,

P(如 I "」色 曷 (3.2)

여기서 7* 은 Markov 프로세스라 볼 수 있으므로 식 

(3.2)는 다음과 같이 간단히 할 수 있다.

(妇z) 瓦/节巧 (3.3)

위 식 (3.2)에 EM 을 적용하면, E-스텝과 M-스텝은 아 

래와 같다.

( A (用 涂)
渺")=£[logF(z“ |0“,Zz)b，0, ,z“t]

, 2쉬) .3) A (34)
M ••桓 =argmax*[Q(妇如) + log.P(^ |^)]

3.1. E-스텝의 계산

먼저 E-step 을 유도해 보자. 먼저 尸⑵ I 如,Zg) 

는 다음과 같이 전개된다.

尸(z“ I 如,z,z)=P(yn，上 I, z„_,)

=p(yn IX” 0”，)g I 虬，Z“T)(3.5)

Yn 는 原 에만 의존하므로, P｛yn =

P｛yn \xn) 가 성립하고, 두번째 텀은 

■P(X」0“，Z«T)= 产(X」如,*“t) 와 같이 단순화 

가 가능하고, 또 다시 Xn 과 Xz 이 서로 독립이라고 

가정하면, 아래와 같이 정리된다.

p(yn ,如,j)=P(yn I、)p(xn I 如,)(3.6) 

이제부터 P(y„ |x”) 와 户(x“ 渺“,x“T)를 자세히 

유도해 보겠다. Yn(k)-Xn(k)) 가 keS(加)에 대해서 

N(0,<r)인 i.i.d 가우시안 분포를 이룬다고 가정하면, 
다음과 같이 전개가 가능하다.

W3,氏))=-：er'2 £(x“ (k) - yn (幻)2 (3.7) 

2 5〉
가 현재 프레임에서의 끝점이라고 보면, 後 =(x(k)|k 

饥 +pj｝은 두부분 幻느｛Xn(k)1k W(0n "p+1,
如〕｝과 X2 =(xn(k)|k €(|n +1, S+p]｝으로 나뉘分 서로 

다른 분포를 이루게 된다. 즉,

P(Xn I 如)=P(X, )P(X2 ) (3.8)

Xn(k)은 확실히 Markov 프로세스라고 볼 수 있다. 따 

라서, MRF 와 Gibbs 의 동일성에 대한 Hammer si ey- 

C1 if ford 정리 [3] 에 의하여 그 확률분포는 익스포넨셜 

계열을 이룬다. Xi 과 X2 를 평균이 0 인 가우시안 분포 

를 이룬다고 모델링하면, 식(3.8)은 아래식과 같이 유 

도된다.

HPg I。")) = ~|[<20,) £(x”(k)-xn(k-1))2

+ b：(如)X (x„ (k)-xn(k-1))2](3.9) 

脂0+Z 蛆方기
여기서 이와皿 는 표준편차를 의미한다.

결국, 식(3.7)과 식(3.9)에 의하여, 식(3.5)는 식 

(3.10)과 같이 정리된다.

L〈P(z“ S ))=-扌[cr t 饱)£ (x(k) - y(k))2

頌再-q+2,妇

+ b； 어〉* ) £ (•知 (幻-X"(、k-1))2 ] (3.10)

，티 们+고播"十夕 1
위 식 (3.10)의 기대값을 구하기 위해서는 X(k)의 모 

멘트를 반드시 구해야만 한다. 이는 앞절에서의 가정 
을 다시 사용하여,

山0)=工”(*) +比,(幻，Vk (3.11) 
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이고 Wn(k)는 N(0,o)이고, E[wn(i) Wn(j)]=O,Vi*j 인 

가우시안 노이즈로 가정하면 문제는 간단해 진다. 즉, 

모든 Xn(k)의 모멘트는 Yn(k)의 모멘트로 바꿀 수 있다 

또한 Yn(k)는 ergodic 이므로, 모든 Yn(k)의 모멘트는 

그것의 샘플 평균으로 바꿀 수 있다. 이러한 가정하에 
서 식 (3.7)의 기대값은 아래와 같이 구해진다.

A 1
E[L(P(y„ |x„))|y„,^p)] = --a-2[2

Z 粗再+p]

--(£人(幻)2], (3.12)

P *恥-o+L&S

식 (3.9)의 기대값은 조금 복잡하여, 다음의 두가지 
경우에 의해서 식이 나뉘게 된다. 즉,

如-% 혹은。“+1<疗)匀%+/。의 

두 경우에 의해 식 (3.13)과 식 (3.14)과 같이 다른
A

형태로 계산된다. 如_p+侦桦琳"일 경우에는,

A 1 1
E[L(P(xt)) I ,。，也=-5 bj © )(p -1)[—-----------

衬+p-i
-2y(k)y(k-Y)+y(k-l)2) (3.13)

蛔仍*+2,砂}]

+ —=— (盼 2()@)2 -2X^-1)+X^-1)2]

e 一°(p)一1姐神”+2"

(幻 “J，(幻2-2y(k)y(k-l)+y(k-l)2)

2 树再”+2,瘁)]

+—=一 -2y(k)y(k-l)+y(k-l)2)

如、或再+20,+句

A

+1＜。酔 ＜^n +Q일 경우에는, 

A 1 1
E[Z(Fa)) I yn,^} = --a；2(^„)(p-l)[—-------

硏*1

(幻气＞。)2-2y(k)y(k-l)+y(k-l-)2) (3.14)

+——負--- Ztv„(^)2(^W2 -2y(k)y(k-l)+y(k-1)2]

仅-唐)+。_1追"+2#宀，]

-：。尸0，) £山(幻2(心)2 - 2y(k)y(k-1) + y(k -1)2)

L 蛔再”+2,妇
와 같이 얻어진다.

위 두 경우를 한 식으로 묶기 위해서, 유닛, 스텝 함수

u(x)를 사용하여 다시 정리하면,
A 1

EU(P(z” 渺，，))ly，#幻=-；。~[2 Saw2
z * 티，-/，위,厶+P1

--( £乂。))勺+“0，,-娉‘>){-丄广@，)3-顷_成一!----
〃 *려-"이M+円 L 仍p) 一仍+ p_l
£30)-)，侬-1))2 + —一=一 £3(幻-火*-1*]

te[ft,-p+2,^] 如 一#户)_1貝【婷)+2#」

-:b：0,) £3，，(幻-y，任-1))2]} + (1--世＞))

2 蝴 0.+2M+기

{-!。貞妇0-1)[-侦一!一 Xw^-x^-i))2

1 锣_加_\冲0皆3

+ —— ----- £3(幻-y。-1))2]
如一仍P)+Q 一 1蝴"+2,妇小

-抑(如)Z(X*)-X*-1))2)} (315)

2 脂仇-p+2,*j

와 같다. 식 (3.15)를 식 (3.4)에 대입하면, 
A 1

蝕哪)=二戸或[2 »街 
z 蛆名宵거•皿+同

--( »，佔)方+”0 -仍‘)){-宀彳20)3-1)1二一」—— 

Q *恥-K蛾+同 2 婷一小p_\

z(港)-咫一府+―、一 £(心)-)也-1)方 

妇宮r사2,疳)] 加 一评가-1 蛔*)+2厘】

貞妃 Z(y#)r，，(*T))2]}+(if0-娉)))

1 粗*+2乱+问

{-拘20)亿-1)[一=一 »网-)쌔:-

2 仍P)_@-l 뎌。，,+2,砂가]

+—-——Xw^-x^-i))2] 

在-祥P)+q-1妇冷＞+2*同

-純妃 £()새，K5)} (3.16)

2 妇*-p+z再]

위 식은 다음의 식 (3.17)과 같은 함수를 정의하여 사 

용하면 간단한 형태로 정리된다.

V{x,y,a,b-,a,n) = - . 1----- -  £ (x(k) - y(k - 1))°

2cr2(6-a + l)盖由 

이를 이용하여 다시 정리하면, 
A ] 1

0幻的=-5君2 力岡—(»“(痹]+“0 -婷) 
L 蛆再-”,©+/이 P 土恥 ”皿+问

{«，-1)[「(财0 -。+2，仍》;巧0)；2)+「3,:刷羿 +2他，;巧0)2) 

+r@ +20 +么务0)2)]}+(1-“0 -贮)){0-1) 

[「3,)诚-。+20；。[0)；2)+1祯 +20曾;b20)2)+ 

r。羿+Z；4+ZW201);2)]} (3.18)

위 식에서 표준편차 bl(S)와。2(饥)를 구하기 위해, 

다시 가우시안 가정과 Yjk)가 ergodic 이라는 것을 이 

용하면,

如)=E(x(k) - x{k -1))2] = E(y(k) - y(k -1))2] 

=一七 (幻-)任-1))?

P _ k 頌如-W20J

= -「(*"，, W + 20,；?；2) (3.19)

b：(如)=E(x(k) - x(k-1))2] =硏)，(幻-y(k-I))2]

=一J £(贝幻-:心-1))2

P — k £트%+2,°“+q)

= -r(y)y;^ + 2,^+p;l;2) (3.20)
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3.2. M-스텝의 계산
A

M-step 은 |0“) 텀을 포함한다. 이 값은。" 과

。" 사이의 추정 오차를 의미하고, 다음과 같은 에러 

가우시안으로 가정할 수 있다. 즉,

(3)2 (3.21)

식 (3.21)과 식 (3.18)을 식 (3.4)에 다입해 정리하면, 

Z0) =

-丄尸[2 SkW!--( 2，，，。))勺 + "(如-娉‘,)
L *티。. -Q+1,0“+，기 P *e[(i,-p+l,^,+p)

{(/，-1)[「3况如-，。+ 2,。犢；。0，，);2) +「3。，；殆>+2,。，,；％0，);2)

++ 20, + °02@,);2)]} + (1-"0” -仍,>)){(£-1)

『3。酒-Q + 20；。\@,);2) +「@, + 20門);2) + 
1 A

「(<#”+2,0,+即顼如);2)]} +—((0„-^J2 (3.22)
2,)

이고, 결국 구하고자 하는 해는

(<!)5th iteration
그림 3.3:，묵음사广 음소쌍에의 EM 알고리즘 적용

</>„P+l} =argmin£0“)

로부터 얻어진다.

(3.23)

4. 실험결과

Lg I》”))=- 1 

。祯)

앞에서 전개한 EM 을 이용한 재귀적인 음소분리를 

실제로 구현하여 몇 개의 음소쌍에 대해서 음소분리의 

성능을 테스트 해 보았다. 여기서 음소쌍은 TIMIT 데 

이터베이스로부터 몇 개의 쌍을 선택하였다. TIMIT 은 

16kHz, 16bits 인 문장 데이터베이스이다. 실험을 단순화 

하기 위해서 과거의 프레임으로부터 얻는 정보인 加 과 

P는 주어진 값을 사용하였고, EM 순환 횟수는 5 회로 

하였다. 아래의 그림들은 각 음소쌍에 대해서 EM 순환 

을 거치면서 음소간의 경계를 찾아가는 과정들을 보여 
준다. 각 경우에 대해서 마지막 그림은 최종결과와 정 

답과의 비교를 보여준다. 그림 3.3 과 림 3.4 의 경 

우는 '묵음-sh' 음소쌍에 대한 음소분티 결과를 보여 

준다. 정답인 hand segmentation 결과는 2180 번째 샘 

플이 경계가 되는데 , 그림 3.3 은 饥 이 2800 으로 정답 
의 오른쪽, 그림 3.4 는 1300 으로 정답의 왼쪽에서 출 

발하여 격국 2122 인 같은 곳에서 경계값으로 수렴함 

을 볼 수 있다. 정답과는 3.6ms 차이로서 거의 일치한 

다고 볼 수 있다. 정답은 hand segmentation 결과는 

6300 번째 샘플이고, 6700 을 |n 으로하결국 6173 번 

째 샘플을 경계값으로 찾아내었다. 이는 7.9ms 차이로 

서 역시 좋은 결과를 보여준다.

(e) 5th Hrration

그림 3.4:，묵음■아T 음소쌍에의 EM 알고리즘 적용(2)
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