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요 약

본 논문에서는 수형구조 분류기를 이용한 코드워드 tying 알고리즘을 제안한다. 코드워드와 상태간의 통계적 특성을 이용 

한 일종의 soft decision 방식이라고도 볼 수 있는 제안된 알고리즘은 빠른 트리 구성과 유일한 최적의 해를 제공하는 특징이 

있다. 또한, 이산분포 hidden Markov model(HMM)을 이용한 인식시스템에 쉽 게 적용이 가능하다는 장점을 가진다. 제안 

된 알고리즘의 성능 평가를 위한 화자독립 격리단어 인식실험에서 코드북 크기가 256과 512일 경우에 대해 각각 6%, 9%의 

오차를 감소시켰으며, HMM 파라미터도 20% 정도 줄임을 확인하였다.

ABSTRACT

In this paper, we propose a new codeword tying algorithm based on a tree structured classfier. The proposed al­

gorithm which can be viewed as a kind of soft decision using statistical properties between codewords and states has 

an advantage of fast construction, and guarantees a unique optimal solution. Also, it can easily be applied to any 

speech recognition system based on discrete hidden Markov model (HMM). Experimental results on speaker-inde­

pendent isolated word recognition show error reduction of 6% for the codebook of size 256 and 9% for 512 size and 

also HMM parameter reduction of about 20%.

I.서 론

Hidden Markov model(HMM)은 강력한 학습 알 

고리즘과 유연한 수학적 특성을 바탕으로 음성인식 

분야에서 다양한 음성신호를 모델링하는데 성공적으 

로 이용되어 왔다. 각 모델은 음소나 단어와 같은 음 

성의 특정한 단위들을 나타내며, 몇 개의 상태(state) 

와 상태들간의 천이로 구성된다. 상태의 출력 확률밀 

도 함수는 각 음성단위의 독특한 성질을 나타내며, 

천이확률은 다양한 음향학적 현상들의 시간에 대한 

변화와 밀접한 관련이 있다. 출력 확률밀도 함수를 

이산분포로 이용하는 이산분포 HMM은 음성신호를 

벡 터 양자화 과정을 통해 코드워드로 바꾸어 주어 학 

습 및 인식하는 방식 이다.

정확한 음성모델링을 위한 HMM 모델의 개선에 

관한 시도는 궁극적으로 파라미터의 수를 늘리 고, 시 

스템의 복잡도를 증가시키게 된다. 그런데, 한정된 

학습데이타에 대해 과도하게 세분화된 모델은 파라 

미터의 통계적 신뢰도를 저하시켜, 오히려 좋지 못한 
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결과를 초래하기도 한다. 따라서, 제한된 데이타로 

부터 신뢰도있는 통계치를 얻기 위한 연구에 관심이 

모아지게 되는데, 이러한 문제에 대한 해결방식의 하 

나로 파라미터 tying기법을 꼽을 수 있다. 파라미터 

tying이란 통계적으로 또는, 인간의 지식이나 경험에 

기반하여 유사한 성질을 가지는 단위들을 묶어줌으 

로써, 각 모델들에 대한 통계적 신뢰도를 높여주는 

데이타 공유기법이다. Lee 등은 인식단위의 선정에 

이러한 기법을 적용하여 좋은 결과를 내었고[1], 

Huang은 출력 확률밀도 함수를 tying하는 준연속분 

포 HMM을 제안하였다[2].

이산분포 HMM 에 이용되는 코드워드의 경우에도 

tying의 개념은 적용될 수 있는데, Shirai 등은 정보 

이론적 방식을 이용하여 bottom-up 방식으로 코드워 

드를 tying하는 방식을 제안하였다[3]. 일반적으로 

이산분포 HMM에서는 코드워드의 갯수가 클수록 

양자화 과정에서 발생되는 오차가 작아지고 따라서 

높은 성능을 낼것으로 기대하기 쉽지만, 학습데이타 

에 비해 많은 코드워드는 오히려 발생빈도가 작아져 

서 통계적 신뢰도가 떨어지고 인식률 저하로 연결된 

다. 따라서, 적절한 알고리즘을 통해 코드워드를 ty- 

ing시켜준다면 성능향상을 기대할 수 있다.

본 연구에서는 수형구조 분류기를 이용하여 통계 

적으로 비슷한 특성을 가지는 코드워드들을 tying시 

켜 줌으로써, robust한 시스템을 구성할 수 있는 알 

고리즘을 제안한다. 이 방식은 Shirai 의 방식과는 달 

리 top-down방식으로 진행되며 유일한 최적해를 빠 

른 속도로 얻을 수 있다는 장점이 있다. 또한, 제안된 

알고리즘은 코드워드 변화표를 이용하여 별도의 부 

가적인 과정이 필요없이 기존의 시스템에 이식이 가 

능하다.

II. 이산분포 HMM과 수형구조 분류기

A. 이산분포 HMM을 이용한 음성인식

HMM은 상태 천이확률과 출력 확률밀도함수로 

구성되며, 다양한 인식단위의 설정이 가능하고, 음성 

신호의 시간적 비선형 정합에 적당하다. 또한, 강력 

한 학습 알고리즘을 기반으로 하므로 많은 음성인식 

시스템에서 채택하고 있는 모델링 기법이다[4]. HMM 

은 출력 확률밀도함수를 표현하는 방법에 따라 이산 

분포[1], 연속분포[5], 준연속분포[2]로 구별되며, 

이 논문에서는 이산분포 HMM을 이용한다.

이산분포 HMM은 연속적인 음성신호의 특징벡터 

들을 한정된 갯수의 코드워드로 양자화하여, 학습 및 

인식에 이용하는 방식으로, 연속분포에 비해 유연성 

이 좋고, 계산량이 작아서 실시간 처리에 유리하다. 

그러나, 양자화 과정에서 발생되는 오차로 인해 인식 

률이 저하되는 단점이 있다. 음성신호를 양자화 기법 

은 크게 두가지 종류로 나눌 수 있는데, 기하학적인 

거리에 근거하는 방식으로 k-means 알고리즘, LBG 

알고리즘[6], 수정된 k-means 알고리즘[7] 등과 음 

성신호의 발생 경로 자체에 의미를 부여하기 위한 

supervised 벡터 양자화 [8], learning vector quant- 

ization(LVQ)[9] 등이 있다.

기하학적인 거리에 의존하는 양자화 방식들은 음 

성 특징 벡터와 그에 대응되는 코드워드 사이의 거리 

를 최소화하도록 설계되며, 코드워드의 수가 늘어날 

수록 이러한 오차는 줄어들게 된다. 그러나, 코드워 

드 갯수의 증가는 파라미 터의 수를 그만큼 늘리 게 되 

어 한정된 학습 데이타를 이용한 인식기에서는 오히 

려 성능 저하를 초래할 수 있다. 특히, 초기 값 설정에 

민감하게 반응하게 되므로, 안정적인 성능을 기대하 

기 힘들다[10].

B. 수형구조 분류기

수형구조 분류기 (tree structured classfier) 는 결 

정트리 (decision tree)라고도하며, 다단계 혹은 연속 

적 인 계층 결과 과정을 통해 패턴을 분류하는 방식 이 

다. 계층적 구조를 가지는 분류기의 해석적 장점은 

다양한 결정단계에서 여러 조건 및 특징을 이용하게 

되므로 nearest neighbor와 같은 일단계 계정방식에 

비해 좋은 성능을 낼 수 있다는 데 있다. 수형구조 분 

류기는 단순한 개념과 효율적인 계산량으로 음성인 

식, 문자인식, 의학적 진단 등에 널리 사용된다. 본 

논문에서는 이진 트리를 사용한다. 전형적인 이진 트 

리의 예를 그림 1에 나타내었는데, 원형의 노드는 결 

정 노드이고, 사각형 노드는 종말(terminal)노드로서 

하나의 클래스에 대응된다. ,(/)와 Z(t)는 노드 t의 

좌, 우 하위노드를 나타내며, 하위 노드가 모두 0인 

경우에는 종말 노드가 된다.

수형구조 분류기를 구성하기 위해서는 먼저 학습 

데이타에 대해서 어떤 식의 구성을 가지며, 각 데이 

타가 어떤 클래스에 속하는지에 대한 정보를 알아야 

한다. 수형구조 분류기의 구성과정은 노드 분할, 종 

말 노드 여부 판정, 클래스 지정의 3단계로 이루어지
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t 1(0 r(t)

1 2 3
2 4 5
3 0 0
4 0 0

5 6 7
6 0 0
7 0 0

그림 1. 이진트리의 예.

Fig 1. Example of binary tree.

며, Breiman 등에 의해 체계적인 이론으로 정리되었 

다[11]. 이 과정에서 가장 중요한 부분은 어떻게 하 

면 한정된 학습 데이타로부터 적정 크기의 트리를 얻 

느냐 하는 것으로, 초기의 연구는 주로 노드의 분할 

을 중단하는 기준을 찾는데 집중되어 있었다. 그러 

나, Breiman 등에 의해 CART 방식으로 더 잘 알려 

진 보조 트리와 이를 이용한 전지 (pruning) 방식들이 

소개되면서, 분할 중단 규칙은 그리 중요한 것이 아 

니라는 것이 알려지게 되었으며, v-fold cross vali- 

dation에 의한 최적의 트리 구성방식이 이용되기 시 

작했다. 또한, Gelfand는 CART방식을 보완하여 빠 

른 계산속도와 최적의 해를 보장하는 알고리즘을 발 

표하였다[12]. 본 논문에서는 Gelfand의 알고리즘을 

기본으로 하여 분류기를 설계하였다. 이 방식의 기본 

적인 원리는 학습데이타를 2개의 부분집합으로 나누 

고, 각각을 트리의 성장 및 전지에 반복적으로 적용 

하여 수렴 하게 하는 것이 다. 그림 2에 는 Gelfand방식 

을 이용한 트리 구성의 예를 보였는데, (a)는 k-1 번 

째 반복에서 학습데이타 중 하나의 부분집합에 속한 

데 이타들을 이용하여 성장시킨 트리 이고, (b)는 나머 

지 데이타를 부가한 다음 전지과정을 거쳐 8, 9번 노 

드가 제거된 상태를 나타낸다. 또한, (c)는 k번째 반 

복과정으로 전지된 후에 종말노드로부터 다시 성장 

시 킨 트리 이 다.

ID. 코드워드 Tying 알고리즘

A. 트리의 구성

수형구조 분류기의 구성을 위해 각 음성신호에 대 

한 분할 정보가 요구된다. 여기에서는 HMM의 학습 

결과로 주어지는 파라미터를 이용하여, Viterbi 복호 

화과정을 통해 학습 데이타들을 분할한다. 이때 얻어 

지는 정보는 코드워드와 각 상태간의 동시 발생빈도 

로, 이 과정을 통해 주어진 코드워드 c에 대한 상태 s 

의 조건부 확률을 구할 수 있으며, 다음과 같이 정의 

된다.

./ I、 w(s, c) ,、
用)** 寻’ ⑴

1 M C M C, 1 M S M S.

위 식에서 n(s, c)는 코드워드 C와 상태 S가 동시에 

발생한 빈도수를 나타내며, C와 S는 각각 코드북 크 

기와 전체 상태의 수를 나타낸다. 다음으로는 각 노 

드를 나타낼 수 있는 대표 분포를 정의하는데

0(0)=全旱掘)籍10 (2)
Leet n\C)

와 같으며, 노드 t내에 존재하는 코드워드들의 통계 

적 특성을 합해준 형태이고, 각 코드워드의 발생빈도 

를 가중치로 주었다.

또한 이 대표분포로부터 노드 t의 불순도(impurity) 

를 다음과 같이 정의할 수 있다.

P(s\t) log 1 . (3)

• 0(s|t)

위 식은 정보량의 식과 일치하며, 직관적으로 상위

노드일수록 불순도가 높고, 하위 노드로 갈수록 낮아

짐을 알 수 있다.

분할과정은 수정된 k-means 알고리즘과 유사하게 

진행되는더), 우선 각 분포의 유사도를 측정할 수 있 

는 기준이 필요하다. 분류대상이 일반적인 벡터가 아 

니라 확률을 나타내는 분포이므로 구별 함수를 사용 

하는데[13], 임의의 두 확률분포 /'(*) 와 g(x)에 대 

한 거리는 다음과 같은 구별 함수를 이용하여 나타낼 

수 있다.

D(f(X), g(x))= [ f(x) log dx. (4) 

J gM

구별 함수는 확률분포가 이산형태를 띄고 있을 경우 

에 유한한 덧셈의 형태로 나타낼 수 있으며, 하나의 

분포를 기준으로 거리를 정의하는 비대칭형과, 교환 

법칙이 성립하는 대칭형으로 나누어 정의할 수 있다.
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그림 2. 반복적인 성장과 전지.

Fig 2. Iterative Growing and Pruning.

(ajTk-i, (b)Tl-i, (c)n

D비대칭(q, %) =£ />(s|g) log 巴以이 , (5)
• P(s\Cj)

Q대칭(匀, Cj)=£ [p(s\d)-p(s\cj)] log* 으!으手 .

• P(s\Cj)

(6)

분할은 노드，내에 존재하는 모든 코드워드들을 2개 

의 클래스(하위 노드)로 분류한 것으로, 각 코드워드 

들 중 서로간의 거리가 가장 큰 두 개를 찾아내어 초 

기 대표분포로 한 후 수정 된 k-means 알고리 즘과 같 

이 반복적으로 분류하는 방식을 사용한다.

분할은 몇가지 조건의 점검을 통해 중단 여부가 결 

정되는데, 첫째, 노드에 속하는 코드워드의 수가 1개 

뿐일 경우, 둘째, 노드의 분할로 생긴 하위 노드들의 

불순도가 현재 노드의 불순도와 같을 경우에는 분할 

이 중단된다. 두번째 조건은 아래식과 같이 나타낼 

수 있다.

Az(Z)=泡)—

乓트으羿 "(t))+w흐으容沮 (t)) 1.

I L.c&t n(c) n(c) J

(7)

위 식에서 &(t)가 0일 경우 분할을 멈추며, 이때 r(t) 

와 Z(t)는 각각 노드 t의 좌, 우 하위 노드를 나타낸다.

마지막으로 노드의 불순도가 일정치 이하일 경우 

에 분할을 중단할 수도 있으나, 여기에서는 적용하지 

않았다.

트리의 성장은 이와 같이 분할, 분할 중단, 그리고 

종말 노드에 대한 클래스 지정으로 이루어 지며, 여 

기에서 클래스 지정은 단순히 새로운 코드워드 번호 

를 설정해 주는 것이다. 전체 코드워드가 모여 있는 

최상위 노드로부터 시작하여 반복적인 분할을 거쳐, 

분할 중단 규칙에 해당되 는 노드들이 차례로 종말 노 

드가 되면 성장은 완료된다.

B. 코드워드 tying 알고리즘

코드워드 tying을 위한 수형구조 분류기의 구성은 

다음과 같은 단계를 거쳐 수행된다.

1. 학습데이타를 둘로 나누고 각각에 대해 m{c, s) 

와 /),・(s|c)를 구한다. 3=1, 2)

2. k = l.

3. h(slc) 를 이 용하여 트리 를 구성 한다.

4. k가 홀수이면 k = 2, k가 짝수이면 k = l로 해준다.

5. 구성된 트리에 厶(s|c)를 대입하고, 전지 한다.

6. 이전 반복시 기와 종말 노드의 갯수가 다르면 단 

계 3으로 가고 같으면 중단한다.

빠른 트리 구성이 가능한 이유는 전지과정을 거친 

이후의 성장과정이 최상위 노드로 부터 새로 시작되 

는 것이 아니라, 전지과정 결과로 생긴 새로운 종말 

노드로부터 시작하면 되기 때문이며, CART 방식에 

비해 * 정도의 시간이면 구성이 가능하다[12]. 또한, 

CART 방식이 보조 트리를 이용한 불연속적인 최적 

화 방식임에 비해 연속적인 성장, 전지과정이 반복되 

므로 최적의 해를 얻을 수 있다.

전지 과정은 다음과 같은데, 亍는 종말 노드의 집합 

을 나타내며, 최하위 노드 左에서 부터 시 작하여 상위 

노드 h 쪽으로 진행된다.
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그림 3. 코드워드 tying을 위 한 수형구조 분류기 의 구성.

Fig 3. Construction of tree-structured classfier for code­

word tying.

전지과정 : T = To

For t =、…，/i

{If Z G f then

{S(t) =/。)}

If 丁一？"hen

{S(t)=—一1 ,. :- [Erer(Z)饨(C)认&)

乙Et n(c)

+ Lcez(o n{c) ]

If i(t) M S(t) then

{T = T-(Tl[t)UTr{t)), 

l(t)=0,必)=0}}}

To = T

구해진 트리는 각 종말 노드에 비슷한 통계적 성질 

을 가지는 코드워드들이 존재하게 되며, 이들을 이용 

하여 HMM 파라미터들을 조정해 준다. 즉, 코드워 

드 C\ Cj, 公가 t라는 종말 노드로 분류되었고, 이를 

새로운 코드워드 E라고 하면, tying 과정은 단순히 

확률분포를 더해주는 것만으로 가능하다.

力(히 s) =力(서 s) + 力h시 s) +Z)(Es) for Vs(8) 

이상의 과정은 다른 각도에서보면, 벡터양자화로 인 

한 오차를 줄이기 위한 soft decision의 일환이라 할 

수도 있다[2][14丄 즉,

力(x|s)=£ 叫力(시砂 (9)
i

과 같이 나타낼 수 있으며 , 특징벡 터 X가 어 떤 코드워 

드로 양자화되 었을때, 그 코드워드와 tying된 코드워 

드에 대해서는 가중치 K4•를 1로 해주고, 나머지에 대 

해서는 0으로 하는 것과 같다. 기존의 soft decision 

방식들과 다른 점이 있다면, 기하학적인 거리에 의존 

해서 가중치가 결정되는 것이 아니라 각 코드워드의 

통계적 성질에 근거한다는 점을 들 수 있다.

IV. 인식 실험 결과

표 1에는 인식 실험에 사용된 75개의 격리단어 목 

록을 나타내었다. 학습에는 서로 다른 5명의 남성화 

자가 1회씩 발음한 375개의 단어가 이용되었으며, 인 

식 실험에는 학습에 참가하지 않는 2명의 화자가 1-2 

회씩 발음한 216개의 단어를 사용하였다. 75개의 단 

어는 32개의 유사음소단위로 나타내어지며, 각 음소 

가 균형을 맞추어 발생하도록• 한 것이다. 특징벡터로 

는 선형예측 분석에 기반한 12차 켑스트럼 계수를 이 

용하였으며 , 벡터 양자화 방식은 수정 된 k-means 알 

고리즘을 사용하였다.

HMM은 음소단위로 3개씩의 상태를 가지도록 하 

였고, 각 단위는 천이, 정상, 천이의 3가지 상태로 구 
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성된다. Left-to-right 모델을 기본으로 하였으며, 단 

어모델은 그림 4와 같이 음소모델의 연결로 구성된 

다. 초기 분할 정보는 hand-labeling에 의해 주어지는 

것이 아니라, 각 단어를 균일하게 분할하는 방식을 

사용하였으며, 학습 결과를 이용하여 반복적으로 재 

분할하게 된다.

0-^8
/d/

3X8
/eu/

표 1. 격리단어인식에 사용된 단어 목록.

Table 1. Word list for isolated word recognition.

1 아들 26 감기 51 납기

2 애기 27 감자 52 날뛰다

3 밥 28 간판 53 남산

4 바퀴 29 간식 54 늑대

5 뿔 30 글 55 농비

6 비행 31 꿀 56 옷

7 보리 32 고삐 57 옷밥

8 창 33 곡식 58 왼쪽

9 달 34 구리 59
풀

10 다리 35 구웠다 60 사람

11 딸 36 괜찮다 61 셈

12 들깨 37 귤 62 쌀

13 등쌀 38 하나 63 투구

14 된장 39 홀러 64 왔다

15 돌다리 40 획기적 65 완수

16 동백 41 자리 66 웬일

17 동이 42 잣새 67 원고

18 동쪽 43 잣송이 68 약속

19 동태 44 찌개 69 양

20 의사 45 줄기 70 예

21 가보 46 갈 71 역사

22 값이 47 마음 72 연모

23 가구 48 멥새 73 욕

24 가족 49 목 74 용산

25 갈치 50 나 75 육성

/a/ + /d/ + /eu/ + /I/

(b) 단어 단위 의 HMM(아들)

(c) Word level HMM

그림 4. HMM의 구조.

Fig 4. The Structure of HMM.

음성 신호

인식결과

정상상태

(a) 음소 단위 의 HMM

(a) Phoneme level HMM

그림 5. 코드워드 tying을 이용한 인식.

Fig 5. Recognition using Codeword Tying.

인식과정은 그림 5과 같이 진행된다. 먼저 음성신 

호를 특징추출하고 양자화하고 코드워드로 바꾼 다 

음, 수형구조 분류기를 통해 얻어진 코드워드 변환표 

에 의해 변환시켜 준다. 이후의 과정은 기존의 시스 

템에서와 동일하며, HMM 파라미터는 tying에 의해 

구해진 것을 사용한다.

표 2에는 코드북 크기가 256일 경우에 대한 실험 

결과를 나타내었다. 분포간의 거리를 재는 척도로 대 
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표 2. 코드북 크기가 256일 경우의 인식 결과. (a) 기본 시 

스템, (b) 대칭형 구별함수를 사용하였을 경우, (c) 

비대칭형 구별함수를 사용하였을 경우.

Table 2. Recognition Results of 256 size Codebook. (a) 

Baseline System, (b) Using Symmetric Discri­

minant Function, (c) Using Asymmetric Discri­

minant Function.

(a) (b) (c)

코드북 크기 256 238 222

인식률 (%) 76.9 78.2 78.2

표 3. 코드북 크기가 512일 경우의 인식 결과. (a) 기본 시 

스템, (b) 대칭형 구별함수를 사용하였을 경우, (c) 

비대칭형 구별함수를 사용하였을 경우.

Table 3. Recognition Results of 512 size Codebook, (a) 

Baseline System, (b) Using Symmetric Discri­

minant Function, (c) Using Asymmetric Discri­

minant Function.

(a) (b) (c)

코드북 크기 512 440 429

인식률 (%) 75.0 77.3 76.9

칭형, 비대칭형 구별 함수를 이용하여 각각에 대한 

결과를 보였는더】, 대칭형 구별 함수의 경우는 6%의 

오차 감소를 나타내었고, 비대칭형의 경우 역시 6% 

의 오차를 줄임을 알 수 있다. 또한, 각각의 경우에 

대해 18개, 34개 씩의 코드워드들이 tying됨으로써 

인식 에 필요한 HMM 파라미 터 의 수도 그 만큼 줄어 

들게 된다.

코드북의 크기가 512일 경우에 인식실험 결과를 표 

3에 나타내었는데, 여기서 주목해야할 사항은 코드북 

크기가 커졌음에도 불구하고 오히려 인식률이 저하 

되었다는 점이다. 즉, 실험에 사용된 데이타베이스에 

서는 512의 코드북 크기가 오히려 과다한 파라미터를 

요구하여 적당하지 않다는 것을 알 수 있다. 그러나, 

이 경우에도 제안된 알고리즘을 적용하면 대칭형, 비 

대칭형 함수에 대해 각각 9%, 8%씩의 오인식률이 

감소된다.

V. 결 론

제안된 알고리즘은 수형구조 분류기를 이용하여 

코드워드들을 분류하고, 동일한 종말 노드로 분류된 

코드워드들을 tying시켜 주어 적정규모의 파라미터 

를 가지게 한다. 화자독립 격리단어 인식실험에 적용 

해 본 결과 6%-9%의 오인식율이 개선되었으며, 빠 

른 트리 구성과 주어진 조건에서 최적의 해를 찾는 

장점을 보였다. 또한, 이산분포 HMM을 이용하는 

음성인식 시스템에 쉽게 적용이 가능하다.

제안된 알고리즘은 또한 벡터 양자화 과정에서 발 

생하는 오차를 줄이 기 위 한 soft decisoin 방식 의 일 

환으로도 볼 수 있는데, 이때 기하학적인 거리에 의 

존하는 기존의 방식들과 구별되는 점은 코드워드와 

상태간의 통계적 성질에 의해 가중치가 결정된다는 

것이다.
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