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요 약

본 연구에서는 견고한 이산형 은닉마르코프모델의 파라미터를 얻기위한 방법으로 CDDN(codeword dependent distance 
Normalizalion)고｝ 거 리에 기 반한 코드워드 가중방법을 제안한다. 제안된 방법에서 FVQ(fuzzy vector quantization)에 기 반 

한 방법에서 코드워드에 대한 출력확률 계산 시, 코드워드의 분포특성과 상태 의존적인 코드워드의 특성을 반영하여 거 

리를 계산하고, 이 거 리값에 퍼지목적 함수를 적용하여 코드워드별 기 여도를 계산한다.

실험결과, 제안된 방법이 기존의 'FVQ기반한 방법에 비해서 4.5%정도의 인식율 향상이 있음을 할 수 있었다. 특히, 거 

리 가중치를 사용하여 출력확률 평활화를 적용한 경우가 단순히 코드워드별 가중을 적용한 경우에 비해서 2.5%의 성능향 

상을 보였다.

ABSTRACT

In this paper, we have proposed the robust estimation of HMM parameters which is based on CDDN(codeword depen
dent distance normalization) and codeword weighting by distance.

The proposed method has used a distance normalization based on the characteristics of a codeword dependent distri
bution and have computed fuzzy contributions of codewords to a input vector with a fuzzy objective function.

From experimental results, we have shown the effectiveness of the proposed method in that the correction rate of the 
proposed method is improved 4.5% over the conventional FVQ based method. Especially, the application of distance 
weighting to smoothing of output probability is improved the performance of 2.5% compared to distance based codeword 
weighting.

I.서 론

1950년에 음성인식을 위한 연구가 시작된 이래, 현재까 

지 인간이 발성한 음성으로부터 인간이 이해할 수 있는 

언어적인 정보를 추출하는 음성인식에 관한 다양한 연구 

들이 진행되고 있다. 음성인식을 위한 방법⑴으로는 동적 

정 합"법 (DTW: dynamic time warping), 지 식 처 리 에 의 한 

방법(knowledge based approach), 신경회로망(neural net- 
work)에 의 한 방법과 통계 적 인 방법 인 은닉마르코프모델 

(HMM :hidden Markov model)에 의 한 방법 들이 주로 사 

용되고 있으며, 통계적인 방법에 기반한 HMM이 다른 

방법에 비해서 널리 사용되고 있는 실정이다.

HMM[2]은 기존의 Markov chain에 기반한 방법으로, 

Markov모델의 경우 한 상태는 하나의 의미를 갖으나 

HMM에서는 한 상태가 확률적으로 여러개의 의미들을 

가질 수 있는 특징을 갖고 있다. 따라서, 임의의 시점에서 

한 상태가 가질 의미를 명확하게 알 수 없으므로, 은닉 

(hidden)이라는 말을 덧붙여 사용한다. 은닉마르코프모델 

은 음성신호의 흐름을 몇가지 상태(state)로 나누고, 그러 

한 상태 간의 전 이(transition)와 각 상태 에서 심 벌(symbol) 
의 출력이라는 2가지 랜덤 프로세스들로 모델 링한다. 여 

기서, 심벌이란 은닉 마르코프모델의 입력으로 들어가는 

코드북의 코드워드 색인을 의미하며, 상태에서 심벌의 

출력이란 입력으로 들어온 코드워드가 해당 상태에서 출 
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력될 확률을 의미한다. 이러한 마르코프모델을 이용해서 

음소. 음절, 단어등의 다양한 인식단위의 모델링이 가능 

하다.

HMM으 상태별 출력확률을 모델링하는 방법［3］에 따 

라 연속형과 이사형으로 나누어진다. 연속형의 경우 el
lipse^ 함수들의 선형결합을 통해서 출력확률을 모델링 

함으로써, 득징 파라미터의 양자화가 불필요하나 상태별 

로 보다 상세한 모델링을 위해서는 많은 학습자료들을 

필요로 하다는 단점이 있다. 이산형의 경우 모델링이 단 

순하며, 적은 학습량으로도 일정한 수준의 인식율을 보 

이며, 응답속도 또한 연속형에 비해 빠른 특성을 가지고 

있다. 그러나, 이산형 HMM은 코드북에 따른 양자화 오 

류발생, unseen데이타의 처리, 모델간의 분별력 향상등에 

관한 문제들이 있다. 코드북을 사용해서 입력된 음성신 

호를 양자화함으로써 오류가 발생하게 되는데, 이러한 

문제를 해결하기 위해서 코드북 작성 시에 입력과 최소 

거리를 갖는 표준패턴만을 고려하기보다는 다수의 표준 

패턴들을 함께 고려하여 사용한다［4］. 그리고, 학습 시에 

학습이 되지 않은 자료가 실험 시에 나타나는 unseen데이 

터 처리문제가 발생되는데, 이를 위해서 출력확률을 평 

활화하는 것이 필요하게 된다［5, 6］,

본 연구에서는 이산형 HMM을 대상으로 입력패턴의 

양자화 오류를 줄이면서, 상태 내에서 심벌의 출력확률 

향상시키기 위한 방법을 제안하고자 한다. 기존의 FVQ 
(fuzzy vector quantization)를 적 용한 심 벌의 출력 확률 모 

델 링 방법과는 달리 코드워드의 분포특성과 상태 내에서 

의 코드워드의 가중치를 반영한 입력패턴에 대한 코드워 

드와의 거리를 기반으로 한다. 이러한 각 코드워드에 대 

한 퍼지목적함수를 사용해서 얻어진 퍼지기여도를 출력 

확률의 가중치로 적용하여 상태별 출력확률을 계산하고 

자 한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 FVQ를 이용한 

상태내의 출력확률모델링에 대해서 기술하고, 3장에서는 

본 논문에서 제안한 CDDN과 거리기반 코드워드 가중치 

유도과정에 대해서 설명하고자 한다. 4장에서는 실험 및 

결과에 대해서 기술하고, 마지막 5장에서는 결론과 향후 

연구방향에 대해서 논하고자 한다.

n . FVQ에 기반한 은닉 마르코프모델

본 장에서는 은닉 마르코프모델 의 구성과 학습방법, FVQ 
에 대한 기본원리, 그리고 FVQ를 은닉마르코프모델의 

학습과정에서 출력확률 계산과정에 반영하는 방법에 대 

해서 설 명 하고자 한다.

2.1 은닉마르코프모델을 이용한 음성인식

은닉마르코프모델은 음성의 전이과정을 상태들의 전 

이와 상태에서 심벌의 출력이라는 2가지 랜덤 프로세스 

로 모델링하는 방법이다. 1980년대 초반 은닉마르코프모 

델을 음성인식연구에 적용한 이래 현재는 음성인식의 대 

표적인 방법이 되고 있다.

음성신호의 통계적인 특성을 이용한 이러한 모델링 방 

법은 언어모델이나 통계적 파싱(parsing)과 같은 음성인 

식 후처리과정과의 통합이 용이하며, 성능면에서도 다른 

방법들에 비해 우수한 특성을 가지고 있어 현재 많은 음 

성 인시시스템 들이 이 방법 을 적용하고 있다. 본 절에서 

는 실험에 사용된 이산형 은닉마르코프모델을 중심으로 

설명하고, 이러한 모델이 갖는 출력확률의 평활화에 따 

르는 문제점에 대해서 설명하고자 한다.

2.2 이산형 은닉마르코프모델

은닉 마코프모델［2,기은 상태의 의미가 미리 알려진 기 

존의 마코프모델과는 달리, 상태의 의미가 확률적으로 

정해지 며, 상태출력확률을 모델 링하는 방법 에 따라서 이 

산형과 연속형으로 나뉘어지게 된다. 본 연구에서는 이 

산형 HMM을 대상으로 모델링하였다. 일반적으로 이산 

형 은닉마르코프모델은 아래의 5가지의 구성요소들로 되 

어 있다.

A = {S, V, n. A, B}

여기서, S는 은닉마프코프모델을 구성하는 상태들인 si, 
S2, .... s”의 집합을 나타내며, 卩는 모델에서 사용될 심벌 

VI, 如, 〃"의 집합을 나타낸다. 7T는 상태의 초기확률을 

나타내며, 4는 j e MS)}로 상태，에서 상태，간의

전이확률(transition probability)을 나타낸다. MS)는 상태 

S의 개수를 나타낸다. 그리고 B는 {bj(iYJ G MS), 
Mf)}로, 상태 丿,에서 심벌 z•가 출현할 확률을 나타낸다. 여 

기서, N0)는 모델에서 사용되는 심벌의 개수를 나타낸 

다. 은닉마르코프모델의 일반적인 형태는 림 1과 갇다.

그림 1. 이산형 은닉 마르코프모델

은닉마르코프모델의 학습을 위해서 전향-후향(forward
backward) 학습식 이나 Viterbi학습식이 사용된다. 전향-후 

향방법의 경우, 입력패턴에 대해서 가능한 모든 경로들 

이 최대출력확률을 갖는 학습 방법이며, Viterbi학습의 경 

우는 입력패턴에 대한 최적경로에 대한 출력확률을 최적 

화하도록 학습한다. 모두 MLE(Maximum Likelihood Es- 
timation)에 기반한 방법으로 두 방법간에 인식율 차이가 

거의 없는 것으로 알려져 있다.

은닉마프코프모델을 이용한 음성인식의 경우, 위에서 

정의한 모델을 이용해서 음소, 단어, 음절등의 인식단위 
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를 정의하여 사용하게 된다. 단어나 음절의 경우는 하나 

의 인식모델로 구성이 가능하나, 음소모델의 경우 단어나 

음절을 위한 기본단위로 사용뇐다. 따라서, 단어모델이나 

음절모델은 음소모델들의 결합형태로 구성된다. 본 연구 

에서는 문맥 독립 PLU(phonc like unit)에 기반한 음소단 

위를 사용하여 단어모델을 구성하였으며, 이러한 단어모 

델에 대해서 최대출력확률을 갖는 모델을 최종인식단어 

로 출력한다. 아래 그림 2는 PLU들을 접속하여 단어모델 

을 구성하는 방법을 보여주고 있다.

그림 2. 유사음소모델들의 접속으로 구성된 단어모델(기와)

2.3 FVQ에 기반한 은닉 마르코프모델

FVQ(fuzzy vector quantization)은 퍼지클러스터 링(clu- 
stering)을 위해서 사용되던 방법으里, 하나의 입력패턴에 

대해서 다수의 대표패턴과의 거리를 기반으로 입력패턴 

과의 관계 혹은 기여도(contribution)를 구하는 방법이匸)■. 

이러한 방법은 패턴인식에서 단순히 입력패턴과 가장 가 

까운 하나의 대표패턴만을 선정하는 방법과는 달리, 인 

접한 대표패턴들을 함께 고려한다. 결과적으로, 두번째나 

세번째등 부차적으로 가까운 패턴들을 함께 고려함으로 

써 최적의 것만을 고려한 경우의 단점을 해결하고 있으 

며, 성능면에서도 최적의 것만을 고려한 경우에 비해서 

좋은 결과를 나타내는 것으로 알려져 있다. 이러한 방법 

은 벡터양자화를 위해서 사용될 뿐만 아니라, 이미 구해 

진 코드북을 대상으로 적용될 수 있다.

LBG나 FVQ과정 을 통해서 구해 진 코드북을 대상으로, 

실험시나 학습시에 입력으로 들어온 입력패턴에 대해서 

코드북의 모든 코드워드와의 거리를 계산한 후, 계산된 

거 리 값들을 사용하여 퍼지 목적함수(fuzzy objective func
tion)*  최소화하는 입력패턴에 대한 각 코드워드의 최적 

퍼지기여도(fuzzy contribution)를 구하게 된다. 계산과정 

은 다음과 같다.

먼저, 코드워드를 5, 如, 이라고 하고, 입력벡터 

들의 열을 互, 他, 次■라고 가정흐]■자. 그리고, 입력패턴

과 코드워드패턴간의 거리를 加, 折) 라고 하면, FVQ는 

아래식 ⑴과 같이 입력 벡터 %,를 출력벡터 = 订, 

mw)로 사상한다⑻.

"kj= E \d(xi, vj)/d(xi, (1)
* = l

여기서, F〉1이며, 퍼지 정도(degree of fuzziness)를 나 

타낸다. 벡터。는 아래 식 (2)의 퍼지목적함수를 최소화 

하는 값으로 선택된다.

T M
E E 满 (1)
i — I } =■ I

2.4 FVQ를 이용한 HMM의 학습
앞서 설명한 바와 같이, 입력패턴 万에 대해서 구해진 

퍼지기여도 벡터。，•를 은닉마르코프모델의 출력확률을 

추정하는데 사용한다. 은닉마르코프모델은 2가지 방법으 

로 학습이 가능한다. 첫 번째로 전향-후향방법에 기반하 

여 학습을 수행하는 것으로, 입력패턴에 대한 모든 가능 

한 경로들에서의 입력패턴열에 대한 출력확률의 값이 최 

대화되도록 학습한다. 다른 방법으로는 Viterbi탐색에 기 

반하여 입력패턴열에 대한 최적경로를 구하고, 그러한 

경로에 대해서 출력확률을 최대화할 수 있도록 학습한 

다. 본 연구에서는 Viterbi방법에 기반하여 학습을 수행하 

였다. FVQ를 이 용한 출력 확률추정 [4]은 다음과 같다.

먼저, 매 시점에서 얻어진 특징파라미터인 에 대해서 

코드워드에 대한 퍼지기여도 벡터인。를 계산한다. 기존 

의 방법의 경우, 매 시점에서 하나의 최적코드워드의 출 

력확률을 고려하였으나 FVQ는 퍼지기여도벡터를 사용 

하여 상태 1에서의 출력확률을 다음과 같이 변환한다.

M
= E rntjbij (3)

>=i

여기서, Mz)는 시점 /에서의 상태，에서의 출력확률을 

나타내며, 如는 상태，에서 심벌 丿•의 출력확률을 의미한 

다. Viterbi학습시, 각 상태에서의 최적출력확률은 协0)라 

고 정의한다. 여기서, t는 /번째 프레임을 그리고 z•는，번 

째의 상태를 나타낸다. 재귀적인 반복식에서 초기확률。' 

0) = 缶3厄)이고, 나머지처리과정은 식⑷과 같으며, 입력 

패턴열에 대한 모델의 best 출력확률(尸)은 식(5)와 같다.

4(/) = maxyN [^/-i(j')av]w/(y)where, l<.t<.T, \

(4) 
P*  = max Ms 0而 (5)

ni. 코드워드 의존 분포 정규화와 거리가중에 기반한 

파라미터 추정

본 장에서는 기존의 FVQ를 이용한 HMM파라미터 추 

정에 기반한 문제점을 중심으로 기술하고, 이러한 문제 

점들을 해결하기 위한 방법으로 코드워드 의존 분포정규 

화와 상태별 코드워드의 가중치를 적용하는 방법을 제안 

한다. 제안된 방법에서는 기존의 FVQ가 갖는 동일한 거 

리척도를 사용하는 방법과는 달리, 코드워드별 분포특성 

을 이용해서 코드워드에 의존적인 거리를 계산하고 이들 

을 이용해서 입력패턴에 대한 코드워드벡터의 기여도를 

계산한다.
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3.1 FVQ에 기반한 모델 파라미터 추정시의 문제점

앞서 설명한 바와 같이, FVQ는 입력패턴에 대한 코드 

워드들과의 퍼지기여도를 구하는데 사용된다. 기존의 

FVQ에서 사용하는 거리는 코드위드의 분포특성을 반영 

하기보다는 입력패턴과 해당코드워드벡터간의 상대적인 

거리에 기반하고 있다. 이러한 거리척도는 모든 코드워 

드에서 동일하게 적용된다. 결과적으로, 입력패턴과 대표 

패턴과의 동일한 거리척도가 대표패턴의 분포특성을 반 

영하고 있지 못하므로, 정확한 코드워드의 기여도 값을 

계산하기 어렵다. 만일, 코드워드의 분산과 평균을 고려 

한다면 가까운 거리가 유클리디언 거리에서는 머 것으로 

될 수 있다. 즉, 각 상태에서 코드워드의 출력 확률과 곱하 

게될 코드워드의 기여도 값이 적어지므로, 분포특성을 

반영한 거리값을 적용하는 것이 바람직하다. 본 연구에 

서는 코드워드 의존 거리 정규화(CDDN：codeword de
pendent distance Normalization)방법을 사용하여 입력패 

턴과 코드워드벡터 간의 거리를 코드워드의 분포특성을 

반영하여 분포의존적인 거리로 변환하는 방법을 적용하 

고자 한다. 이와 아울러, 상태별 코드워드의 중요성을 반 

영하고자 한다. 기존의 FVQ의 경우, 코드워드의 거리에 

대해서 동일한 가중치로 반영되고 있다. 상태에 존재하 

는 코드워드의 경우 그러한 코드워드마다 가중치가 다르 

므로, 반영되는 거리에 대한 가중이 반영될 필요가 있다. 

이러한 가중치를 위해서 입력패턴에 대한 최적 코드워드 

와의 정규화된 거리값을 누적하고, 누적 값의 평균치에 

대해서 퍼지목적함수를 사용하여 상태별 코드워드의 가 

중치를 유도하는 방법 을 적 용하고자 한다.

3.2 코드워드 의존 거리 정규화

본 연구에서 제안한 코드워드의존 분포특성을 구하기 

위해서 코드북의 생성시 계산된 각 코드워드의 평균과 

분산값을 이용해서 입력패턴에 대한 각 코드워드의 출력 

확률을 계산하고, 이 값을 거리로 변경하여 FVQ에서의 

입력패턴과 코드워드와의 거리값으로 변환한다. 양자화 

된 코드벡터의 분포특성을 나타내는 코드워드의 평균거 

리와 분산 식은 아래와 같다.

1 时
* = = E xp(t)

1 M
으2=(NT、)£ £一'(즈四) (6)

여기서,，는，번째 해당되는 코드워드를 나타내며, M는 

，번째 코드워드에 대응되는 학습패턴의 개수를, 与(，)는 i 
번째 코드워드에 대응되는》번째 벡터형태의 학습패턴을 

나타낸다. 그리고, 공분산을 나타내는 행렬(£T)은 diag- 
onal행렬로 정의된다고 가정한다. 식 (6)에 의해서 구해 

진 코드워 드의 분산과 평 균을 사용하여 입 력패 턴 名에 대 

해서 코드워드 벡터와의 거리를 계산하고, 이를 입력으 

로 하여 코드워드에서의 출력확률을 계산한다.

晌3) = 으二으 ⑺

- gj

이렇게 彳해진 출력확률을 거리로 변환한다. 부 연구에서 

는 확률값에 대한 거리변환 식으로 아래 의 식 (8)을 사용 

하였다.

D(xt, z) = - 1.0 X \o^(P(xt, ?)) (8)

입력패턴 名에 대해서 계산한 거리 D{xj, i)는 기존의 

FVQ에서 사용되던 단순한 유클리디언 거리가 아니라, 

그 입력패턴이 코드워드에 속한다는 가정 하에서 그 코 

드워드의 평균거리과 분산을 고려해서 계산된 값이다’ 

식 (8)에서 계 산된 코드워드별로 정규화된 거 리 값을 사용 

하여 식 (1)에서의 입력패턴에 대한 각 코드워드벡터와의 

거리를 대치하여 각 코드워드의 퍼지기여도를 계산하게 

된다.

3.3 퍼지기여도에 기반한 상태별 코드워드 가중치의 유도

기존의 FVQ에 기 반한 HMM파라미 터 추정 의 경 우, 퍼 

지목적함수를 사용하여 코드워드에 대한 퍼지기여도 계 

산시 모든 거리에 대해서 가중치를 부여하지 않고 있다. 

상태마다 코드워드의 중요성이 다르므로, 그러한 특성을 

반영하기 위해서 본 연구에서는 퍼지기여도에 기반한 상 

태별 코드워드가중방법을 제안한다. 이를 위해서, 각 상 

태별로 분할된 학습자료를 대상으로 Viterbi학습과정에 

서 얻어진 모델에 대한 Viterbi경로를 이용하여 상태별로 

입력패턴에 대한 분할을 수행하고, 상태별 입력패턴에 

대한 최적 코드워드별로 거리값을 누적한다. 누적행렬 D 
는 MXM의 행렬을 갖는다. 여기서 M은 코드워드 개수 

이다. 상태에 대한 모든 입력패턴에 대해서 거리에 대한 

누적행렬을 구한 뒤, 최적코드워드별로 평균을 내고(万), 

최적코드워드별 모든 코드워드의 거리값을 사용하여 퍼 

지목적함수를 사용하여 식 (9)과 같이 퍼지기여도를 구한 

다. 이렇게 구한 퍼지기여도값에 빈도를 곱하여 식 (10)과 

같이 최종적인 기여도를 계산하게 된다.

M _ _ -1
，勺(s)・=E [D(i, (9)

m；(s) = E I x (10)
>=i

여기서,，%«)는 상태 S에서，번째코드워드를 최적으로 

하는 丿번째 코드워드의 퍼지기여도 값을 나타내며, m'(s) 
는 /번째 코드워드에 대한 최종적인 기여도이다. 이 값은 

거리에 대한 가중치로 사용될수 있으며, 상태별 출력확 

률을 대치하는 평활화된 상태별 출력확률로도 사용가능 

하다. 상태 별 코드워드에 대한 가중치 의 경 우 m；(s)의 정 
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卄하® 값인 配伝)값을 사용하이、식 ⑴)과 같은 최종직 

인 거 리값을 계 산하게 된 다.

0(/, s) = D(i, s) X (11)

식 (11)에서 언어진 새로운 코드워드에 대한 거리값을 

식(1)에 적용하여 입력패턴에 대한 코드워드별 퍼지기여 

도를 구하며, 이 값을 이용해서 최종적인 상태별 출력 확 

률값을 계산하게 된다. 상태별 출력과정은 2.4절에서 기 

술한 처 리과정 과 동일하다.

식 (10)의 결과를 해당 상태에서의 평활화된 출력확률 

로 사용하는 경우, %：(s)를 상태에서의 코드워드에 대한 

출력확률로 대치하여 사용한다. 이러한 경우에는 식(11) 
을 사용하지 않고, 식⑻의 정규화된 거리값만을 사용하 

여 코드워드에 대한 가중치를 계산한다.

IV. 실험 및 결과

본 절에서는 제안된 방법과 기존의 FVQ기반 방법을 

적용한 비교실험을 위한 환경과 실험결과를 기술하고자 

한다. 먼저, 인식에 사용된 단어와 인식단위, 특징파라미 

터와 이산형 은닉마르코프모델의 구성에 대해서 설명하 

고, 다음으로 인식실험결과를 기술하고자 한다.

4.1 실험환경
본 연구에서 제안흔！" 방법의 성능 평가를 위해서 각기 

다른 남자 17명의 화자가 2회씩 발성한 115개의 단어*')  

(총 3910개)를 대상으로 실험하였다. 학습을 위해서 12명 

이 2회씩 발성한 자료를 사용하였으며, 실험을 위해서 나 

머지 5명이 2회씩 발성한 자료를 사용하였다. 실험에 사 

용한 특징 파라미터는 14차 멜켑스트럼 계수, 14차 델타 

멜켑 스트럼 계수와 (energy+delta-energy)를 함께 사용하 

였다. 멜켑스트럼 계수는 선형 예측 계수를 구한 뒤 Op
penheim 이 제 안한 양선형 ^-(bilinear transformation)^] 
을 통해 구하였으며, 주파수의 warping을 위한 변수값은 

0.64를 사용하였다. 델타 파라미터는 차분 멜켑스트럼(dif
ferenced mel-cesptrum)과 차분 에 너 지 (differenced energy) 
[1 이를 사용하였으며, 차분창(difference window)의 크기 

는 5로 정하였다.

입력 파라미터의 벡터 양자화를 위해서 일반적으로 널 

리 사용하는 LBG[11]방법을 사용하였다. 멜켑스트럼과 

델타 멜켑스트럼의 경우 각각 256의 코드워드를 사용하 

였으며, 에너지와 델타 에너지의 경우는 64의 코드워드 

를 갖는 단일 코드북을 사용하였다. 코드북의 종료 조건 

은 1.0e-6으로 정하였으며, HMM의 각 상태에서 관측되 

지 못한 심벌의 출력 확률값으로 1.0e-5를 사용하였다. 그 

리고, 제안된 방법에서의 퍼지정도는 다수의 실험을 통 

해서 가장 좋은 성능을 보인 0.5로 정하였다. 특징 파라미 

터 추출을 위한 분석 조건은 표 1과 같으며, 실험에 사용 

된 115단어 집 합은 표 2와 같다.

인식 시스템은 크게 학습단계와 실험단계로 나뉘어지 

며, 학습단계는 다시 코드워드 작성부와 모델 학습부의 

두부분으로 구성되어 있다. 코드워드 작성부의 경우 학 

습 데이타를 대상으로 특징 파라미터를 추출하고 LBG 
방법에 따라 코드북을 작성하는 부분이다. 모델 학습부 

에서는 문맥독립 유사음소모델를 접속하여 단어모델을 

구성하고 단어별 학습자료를 이용해서 유사음소모델을 

학습하게된다. 유사음소모델의 학습을 위해서 Segmental 
K-means방법[12]을 사용하였다. 학습과정을 살펴보면, 

단어별 음성 자료로부터 특징을 추출한 뒤, 이를 양자화 

하여 코드워드의 열로 변환한다. 변환된 파라미터별 코 

드워드열을 사용하여 유사음소모델 파라미터의 학습이 

이루어지며, 종료조건이 만족될때까지 학습과정을 반복 

하게 된다. 일단 모델의 학습이 이루어지면, 실험 데이타 

에 대한 성능 평가를 위해서 학습과 동일한 과정으로 입 

력 패턴을 코드 열로 변환하고 각 단어모델별 입력 패턴 

의 출력 확률을 계산 후, 이들 중 가장 큰 것을 해당 단어 

로 선정 하여 출력한다.

4.2 실험결과
제안된 방법의 성능평가를 위해서 기존의 FVQ에 기반 

한 방법과 제안된 코드워드 의존 분포정규화를 적용한 

방법 그리고 거리가중방법을 부가한 실험을 수행하였다. 

실험결과는 아래의 그림 3과 같다.

기존의 FVQ를 적용하여 출력확률을 계산한 경우, 94. 
3%의 단어 인식율을 보였으며, CDDN을 적용한 경우에 

는 FVQ에 비해서 1.4%의 성능향상을 보여주었다. 이러 

한 결과로 부터, 상태의존적인 특성을 반영하는 것이 유 

클리디언 거리를 사용하는 것보다 바람직하다는 것을 알

*ETRI에서 제공된 자료입니다.

표 1. 실험 환경

sampling rate 16KHz
pre

emphasis
1.0 - 0.97Z-1

analysis 20 msec (320 points) shift interval 10 msec (180 points)

feature 

parameters

mel-cepstrum(14) 

delta-mel-cepstrum(14) 

energy+delta-energy(2)

codebook

mel-cepstrum(256) 

delta-mel-<epstrum(256) 

energy+delta-energy(6)
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표 2. 실험 자료 (115 단어)

가운데 가위出위보 계획 H 고유하다 공예푸 교과서 i근류 교器

귀중하 口 규도 규칙 刀약분수 기와 껍데기 꽃밭

나그네 U눗 셈 듀- 구느。? 눠우치다 口 람저 돈키호테 듀시

듀러 앉 口 되套이하卩 뚜렸하 口 뛰어넘 口 가旨꺼 마冨川 무념왕릉 무늬

무역 민주주의 민요 받침대 발자취 방위판 보비 보장되다

부채꼴 아주머 U 圖꾸기 꾺 쓰임새 배！ 앗다 아직도 애 以 페

애족 예금액 이보 완두콩 꽐츠 외국기 외삼촌 외양간

의견 의논하다 의례 의식주 의원 의제 사과나무 사업

석회수 어여쁘다 센티미터 셈여림 솟다 선원 에나멜선 여보시오

여집한 확립하다 왼앞서기 왼쪽 요즈음 용돈 용액 원그래프

원异 인도네시아 위로하다 위쪽 이웃집 자虽쇠 정육면체 좌표평면

죄송하다 지욱면체 참외 채색화 치虽받다 테이프 텔리비젼 토마토

토마스 최대공약수 토요일 對별히 페인트 폐풍 하얗다 하며 금

해수욕장 쳐들어오다 햇빛 헤엄 헤택 여학생 효과적 훈민정음

弃지 이산화탄소 이둉변삼각형

99
9B
97
96
95
94
93
92
91
90

그림 3. 제 안된 방법의 성능평 가

수 있었다.

상태별 코드워드의 가중치를 적용한 “CDDN+DW(dis- 
tance weighting)”의 경우, 유도된 가중치를 입력패턴에 

대한 각 코드워드와의 정규화된 거리에 직접 반영하는 

경우에 96.3%의 인식 율을 보였다. 단순히 CDDN을 사용 

한 경우에 비해서 0.6%정도의 인식율 향상이 있었다• 성 

능 향상이 크지 못한 이유는 제안된 거리 가중방법이 학 

습자료의 부족으로 인해 출력확률에 직접영향올 미치지 

못하기 때문인 것으로 판단된다. 따라서, 이러한 거리에 

기반한 가중치를 출력확률의 평활화를 위해서 사용한 

“CDDN+SM(smoothing)”경우 98.8%의 인식율을 보임 

으로써 기존의 FVQ방법에 비해서 4.5%의 성능향상이 

있음을 알 수 있었다.

N. 결 론

본 연구에서는 이산형 은닉마르코프모델의 학습시 견 

고한 상태별 출력확률을 얻기위한 방법으로 CDDN(code- 
word dependent distance Normalization)과 거리에 기반한 

코드워드 가중방법을 제안하였다. 기존의 FVQ에 기반한 

HMM파라미터추성에서 사용되는 방법과는 달리, 코드 

워드의 분포특성과 상태 의존적인 코드워드의 가중치를 

사용하여 입력패턴에 대한 각 코드워드별 거리를 계산하 

고, 이 거리값에 퍼지목적함수를 적용하여 코드워드별 

기여도를 계산하였다. 계산된 코드워드별 퍼기기여도와 

상태별 코드워드의 출현빈도인 출력확률을 선형결합하 

여 한 상태에서의 최종적인 출력결과를 계산하게 된다.

실험결과, 제안된 방법이 기존의 FVQ기반한 방법에 

비해서 4.5%정도의 인식율 향상이 있음을 할 수 있었다. 

특히, 거리 가중치를 사용하여 출력확률 평활화를 적용한 

경우가 단순히 코드워드별 가중을 적용한 경우에 비해서 

2.5%의 성능향상을 보였다.

추후로는 연속형이나 준연 속형 은닉마르코프모델과의 

성능비교실험과 연속음성을 대상으로한 실험을 통해서 

제안된 방법의 유효성을 보이는 연구가 필요할 것으로 

판단된다.
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