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음성인식에 있어서 특징 파라미터의 기여도에 기반한 
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요 약

본 논문에서는 은닉 마르코프 모델에 기반한 음성인식에 있어서 특징 파라미터의 인식 성능에 미치는 영향의 차이를 

인식 시스템에 반영하여 인식성능을 향상시키기 위한 방법을 제안하였다. 특징 파라미터별 가중치를 유도하기 위해서 우 

선 상태별 특징 파라미터의 인식율에 대한 기여도를 가중치로 변환하고, 이를 특징 파라미터 각각의 상태에서의 출력확 

률에 곱하여 상태별 출력확률을 재 추정하게 된다.

실험결과, “가변가중”방법이 "고정가중”방법에 비해서 단어 인식의 경우 3.3%, 그리고 문장 인식율의 경우 5.3%의 성 

능향상을 보임으로써 상태별 특징 파라미터의 가중이 인식 성능 향상에 유효함을 알 수 있었다.

ABSTRACT

In this paper, we proposed the new approach to improve the performance of the speech recognizer based on the hidden 
Markov model by reflecting of the contribution of each feature parameter to the recognition rate.

To derive the feature-parameter weighting factor, we first transformed the contribution of each feature parameter for the 
recognition rate into the weighting value for the corresponding feature parameter, and then re-estimated the output prob
ability by multiplying the weighting factor and the original output probability at a state.

Through several experiments, we found the elTectiveness of the proposed method in that the variable-weighting method 
has shown the improvement of 3.3% at the word accuracy and that of 5.3% at the sentence accuracy over the 
fixed-weighting method.

I.서 론

인간에 의해서 발화된 음성은 크게 화자의 특성을 나 

타내는 화자 정보(speaker information)와 화자가 전달하 

고자 하는 원래의 의도에 해당되는 언어적인 정보 (language 
information)가 담겨 져 있다. 화자 정 보로는 기 본 주파수, 

포만트의 궤적둥이 있으몌1, 2, 3], 이러한 정보는 발화하 

는 사람의 특성을 나타내 는 것으로 화자인식(speaker rec- 
ognition)을 위해서 사용되는 정보이다. 반면, 언어정보는 

화자정보와는 무관하게 발화 대상자로부터 전달되는 정 

보로, 화자가 발성한 음성으로부터 화자가 의도한 내용 

올 문자의 형태로 변환하는 음성인식을 위해서 사용된 

다.
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음성인식을 효과적으로 수행하기 위해서는 다양한 지 

식원들(knowledges)이 필요하다. 음성인식에 유효한 인식 

모델올 만드는 것을 포함해서, 인간의 청각 특성둥을 반 

영하여 음성인식에 유효한 특징들을 추출하거나 신호에 

포함된 잡음둥을 제거하며, 음향적인 해독과정에도 언어 

모델등을 사용해서 발성 에 따른 오류를 줄이는 방법들이 

필요하게 된匸卜. 이러한 음성인식에 유효한 지식원들은 

인식을 위한 전 과정에서 각기 유효하게 적용되어 인식 

성능을 향상시키 기 된다.

실제적으로 음성인식에 있어서 음성신호의 특성을 표 

시하는 특징 파라미터의 선정은 음성인식에 있어서 매우 

중요하다[4, 5). 음성인식을 위한 초기 연구의 대부분은 

음성신호를 효과적으로 표현하기 위한 방법들과 인식에 

유효한 특징 파라미터의 추출과 관련되었으며, 현재에도 

이러한 문제들은 꾸준히 연구의 주제가 되고 있다. 음성 

인식을 위해서 현재 널리 사용되는 특징 파라미터로는 선 
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형예측계수(LPC ： linear predictive coefficient), 캡 스트럼 

계수, 멜 캡스트럼(mel cepstrum), 대수 에너지(log energy) 
둥이 사용되고 있으며, 이러한 특징 파라미터들 이외에 

이들 특징 파라미터의 시간적인 변화특성을 나타내는 차 

분 멜 켑스트럼(differential mel cepstrum), 차분 에너지 

(differential energy)둥이 사용된다［6, 7, 8］. 인식에 사용되 

는 특징 파라미터는 각기 고유의 특성을 가지고 있으며, 

그러한 특성은 인식성능의 향상에 유효한 특성을 가지고 

있어야 한다.

음성인식을 위한 유효한 특징 파라미터의 선정과 그러 

한 특징 파라미터를 인식 시스템에서 어떻게 표현할 것 

인가에 따라 인식기의 성능이 크게 좌우된다. 앞서 설명 

하였듯이, 특징 파라미터가 음성신호의 다른 측면을 나 

타냄으로 가급적으로 중복된 정보를 나타내는 특징 파라 

미터를 여러개 사용하는 것보다는 인식에 유효한 특성을 

다른 측면에서 표현하는 특징 파라미터를 다수 사용하는 

것이 바람직하다. 하나의 특징 파라미터가 음성신호의 

특성을 완전히 표현할 수 없으므로, 음성신호가 가지는 

특성을 폭 넓고 상세히 표현할 수 있는 특징 파라미터들 

을 효과적으로 선택해야 한다. 이러한 특징 파라미터의 

선택의 문제 이외에, 인식에 사용될 특징 파라미터들을 

어떻게 인식을 위해서 표현할 것인가가 하는 표현의 문 

제가 남는다. 일반적으로 특징 파라미터는 일정 차원 수 

를 갖는 벡터의 형태로 표현된다. 따라서, 다수의 특징 파 

라미터를 사용하는 경우, 다수의 특징 파라미터들을 하 

나의 특징 벡터로 만들어서 사용할 것인가, 아니면 다수 

의 특징 파라미터들을 독립적으로 취급할 것인가 하는 

표현의 문제가 있게 된다. 일반적으로, 다수의 특징 파라 

미터들을 독립적으로 사용하는 것이 하나의 단일벡터 형 

태로 표현하는 것보다 좋은 성능을 나타내는 것으로 알 

려져 있다阿

음성인식을 위해서 사용될 특징 파라미터와 관련된 또 

다른 고려점은 인식을 위해서 선택된 특징 파라미터의 

중요성(weighting)이다. 음성신호의 특성을 나타내는 특 

징 파라미터들은 음성신호의 각기 다른 특성을 표현하고 

있으며, 그러한 특성은 음성인식에 사용될 인식단위에 

따라 중요성이 달라지므로, 그러한 차이가 특징 파라미 

터의 출력확률 계산 시에 반영된다면, 인식모델의 변별 

력을 보다 향상시킬 수 있을 것이다. 본 연구에서는 특징 

파라미터의 가중을 위해서, 은닉 마르코프 모델을 구성 

하는 상태단위로 특징 파라미터의 중요도를 계산하고 이 

를 이용하여 상태별 출력확률의 계산 시 특징 파라미터 

별로 가중치를 반영하는 방법을 제안하고자 한다.

일반적인 은닉 마르코프 모델을 이용한 음성인식에 있 

어서, 다수의 특징 파라미터들이 사용되고 있으며, 인식 

모델의 한 상태에서의 출력확률은 특징 파라미터 각각의 

입력벡터에 대한 해당 상태에서의 출현확률의 곱의 형태 

로 표현된다. 이때, 각 특징 파라미터의 중요도는 동일한 

가중치로 출력확률의 계산과정 시에 반영됨으로써 은닉 

마르코프 모델에서의 상태단위로 특징 파라미터의 중요 

도가 반영되지 않게 된다. 본 연구에서는 이러한 문제를 

해결하기 위해서 퍼지 목적 함수를 이용해서 상태별 특 

징 파라미터의 가중치를 유도하고, 그러한 가중치를 임 

의의 시점에 입력된 각 특징 벡터의 현 상태에서의 출력 

확률값에 대한 로그 함수값에 선형 결합하는 방식으로, 

특징 파라미터의 출력확률을 가중하는 방법인 상태 의존 

특징 파라미터 가중(SD-FPW ： state-dependent feature
parameter weighting)방법을 제안하고자 한다. 제안된 방 

법을 이용해서 실험한 결과, 기존의 동일한 가중치를 가 

지고 상태별 출력확률을 추정하는 방법에 비해서 보다 

향상된 인식율을 보였으며, 옴소별로 서로 다른 상태별 

가중치를 나타냄을 알 수 있었다.

본 논문의 구성 은 다음과 같다. 2장에서는 연구의 동기 

와 기존의 방법이 갖는 문제점들에 대해서 살펴보고, 3장 

에서는 본 논문에서 제안한 퍼지 목적 함수를 이용한 상 

태별 특징 파라미 터 가중 방법을 중심으로 설명한다. 4장 

에서는 제안된 방법과 기존 방법과의 성능 평가를 수행 

하고, 아울러 결과에 대해서 기술한다. 마지막 5장인 결 

론에서는 상태별 특징 파라미터의 가중에 따른 의의와 

향후 연구방향에 대해서 기술하고자 한다.

n. 음성인식을 위한 특징 파라미터의 특성

일반적으로 음성인식의 과정에서 사용되는 특징 파라 

미터를 인식기의 성능이라는 측면에서 보면 크게 두 가 

지 一 "특징 파라미 터 의 표현 (representation of a feature 

parameler)"과 “특징 파라미터의 중요도 (degree of im
portance of a feature parameter)" — 측면에서 고려해 볼 

수 있다［1 이. “특징 파라미터의 표현”이라는 것은 음성인 

식에 사용될 특징 파라미터를 단일벡터 형태로 할 것인 

가, 아니면 독립적인 다r•의 특징 파라미터들을 각기 독 

립적으로 취할 것인가를 의미한다. 다수의 실험결과에 

의하면, 다수의 특징 파라미터들올 독립적으로 취하는 

편이 단일 형태로 만들어 사용하는 경우에 비해서 보다 

우수한 성능을 나타내는 것으로 알려졌다［11］.
다음으로, “특징 파라미터의 중요도”는 특징 파라미 터 

가 인식기의 성능 향상에 얼마나 영향을 미치는가를 나 

타낸다. 이러한 특징 파라미터의 중요도는 다시 크게 두 

가지로 나뉘는더｝, 특징 파라미터가 음성인식올 위해서 

적합한가를 나타내는 "적합성(feasibility)”과 이 특징 파 

라미터가 상대적으로 다른 특징 파라미터에 비해서 얼마 

나 유효한지를 나타내는 “유효성(effectiveness)”으로 나 

누어 볼 수 있다【1이. 적합성”은 "특징 파라미터의 선택 

(selection of a feature parameter)”이라는 문제와 연관된 

것으로一, 음성인식에 유효한 다수의 특징 파라미터들로부 

터 좋은 성능을 보이는 특징 파라미터를 선택하는 것과 

관련되어 있다. 음성인식의 초기 연구는 대부분 음성 인 

식기에 대한 특징 파라미터의 적합성에 관한 연구들로 



음성인식에 있어서 특징 파라미터의 기여도에 기반한 상태별 특징 파라미터 가중 41

음성을 표현하는 많은 특징 파라미 터들 중에서 음성 인식 

에 유효한 특징 파라미터를 찾고자 하는데 그 목적이 있다.

특징 파라미터의 중요도에 따른 두번째 측면인 "유효 

성”은 인식기에서 사용될 유효한 특징 파라미터들이 결 

정되었다는 가정 하에서 선택된 특징 파라미터들이 인식 

에 얼마나 유효한지를 나타낸다. 음성인식에 사용되는 

특징 파라미터 각각은 인식에 유효하나, 하나의 특징 파 

라미터가 모든 음성신호의 특성을 대표할 수 없으므로 

각기 고유한 특성을 가지게 된다. 이러한 특성으로 인해 

신호성분을 해석하는데 있어서 한 특징 파라미터가 다른 

특징 파라미터보다 신호를 더 잘 표현할 수도 있게 된다. 

즉, 특징 파라미터가 동일한 신호에 대해 서로 다른 “유 

효성”올 가질 수 있음을 나타낸다고 할 수 있다.

이러한 "유효성”은 특징 파라미터의 변별력을 나타내 

는 것으全 임의의 신호성분에 대해서 그러한 신호성분을 

보다 더 잘 표현할 수 있는 특징 파라미터가 그렇지 못한 

특징 파라미터에 비해서 보다 가중되어야 함을 나타낸 

다. 특징 파라미터의 ••유효성”에 따른 특징 파라미터의 

가중을 위한 제안된 방법에 대해서는 아래의 3장에서 상 

세히 다루고자 한다. 다음으로 앞서 설명한 "특징 파라미 

터의 표현”과 "특징 파라미터의 중요도”라는 특징 파라 

미터가 갖는 두 가지 측면에서 보다 상세히 알아보도록 

하자.

2.1 특징 파라미터의 표현

은닉 마르코프 모델을 이용한 음성 인식모델의 생성 

시, 다수의 특징 파라미터를 사용하는 것이 단일 특징 파 

라미터를 사용하는 것에 비해서 인식율을 향상시키는 것 

으로 알려져 있다. 멜 캡스트럼 계수, 에너지둥과 같은 정 

적인 특징 파라미터 이외에, 〃(n> 1)개의 프레임에 걸친 

특징 파라미터의 변화특성을 나타내는 동적 특징 파라미 

터인 차분 에너지, 차분 멜 캡스트럼 계수둥을 함께 사용 

하는 편이 보다 향상된 인식율을 나타내는 것으로 알려 

졌다.

이러한 다수의 특징 파라미터둥을 사용하는 방식은 크 

게 두 가지로 나눌 수 있다. 첫 번째로, 다수의 파라미터 

들을 하나의 특징 파라미터로 병합하여 사용하는 경우와 

각기 독립적인 형태로 사용하는 방법이 있다. 예를 들어 

서, 인식을 위해서 14차 멜 캡스트럼 계수와 14차 차분 멜 

캡스트럼 계수, 二1리고 1차 에너지 계수와 1차 차분 에너 

지 계수둥 4개의 특징 파라미터를 사용하였다고 가정하 

자. 하나의 특징벡 터로 병 합하여 사용하는 경우에는 음 

성신호의 분석구간인 프레임마다 30차원의 특징 파라미 

터 벡터를 생성하는 경우에 해당된다. 이러한 방법과는 

달리, 특징 파라미터 각각을 별도로 사용하는 방법이 있 

다. 이 방법은 Gupta에 의해서 제안된 방법으로[11], 성능 

적인 측면에서 다수의 특징 파라미터들을 하나의 특징 

파라미터 벡터로 사용하는 방법에 비해서 독립적으로 사 

용하는 것이 보다 좋은 성능을 나타내는 것으로 알려져 

있다. 다수의 특징 파라미터를 별도로 사용하는 방법은 

다수의 특징 파라미터들을 하나의 특징벡터로 사용하는 

경우에 비해서 다음과 같은 장점들을 갖는다.

•복수의 특징 파라미터를 사용하는 것이 양자화에 따른 

오류를 줄인다.

•동적인 범위와 정밀도가 높다.

다수의 특징 파라미터들을 하나의 특징 벡터로 사용하 

는 경우에 각 특징 파라미터별로 오류를 최소화한 양자 

화된 값을 선택하는 것이 아니라, 하나의 특징 벡터로 묶 

인 모든 특징 파라미터들에 대해서 오류를 최소화하는 

단일 특징 벡터를 선택함으로써 양자화 오류가 커지게 된 

다. 이에 반해서, 복수의 특징 벡터들을 독립적으로 사용 

하는 경우에는 각각의 특징 파라미터별로 양자화 함으로 

오류를 줄일 수 있게 된다. 두 번째로, 코드북의 크기와 

사용되는 파라미 터 수에 대 한 조합 수만큼 복수 특징 벡 

터를 사용하는 경우에는 선택 가능함으로, 보다 상세한 

분별력이 있게 됨으로써, 병합된 단일 특징벡터를 사용 

하는 것에 비해서 복수의 특징벡터를 사용하는 것이 바 

람직 하다.

2.2 특징 파라미 터의 중요도

특징 파라미터가 인식기의 성능 향상에 얼마나 영향을 

미치는가를 나타내는 "특징 파라미터의 중요도”는 앞서 

설명한 특징 파라미터의 인식기 내에서의 표현보다도 중 

요하다. 그 이유는 실제적으로 인식기의 성능에 영향을 

미치는 특징 파라미터의 선택과 연관되어 있기 때문이다.

음성인식을 위한 초기의 연구는 음성인식에 유효한 특 

징 파라미터를 선정(selection of feature parameters)하는 

문제가 대부분이었다. 다양한 특징 파라미터들이 제안되 

었으며, 인식방향에 대한 다양한 성능평가를 통해서 음 

성인식에 유효한 특징 파라미터들이 선택되었다. 현재는 

주파수 특성을 나타내는 정적인 특징 파라미터와 동적인 

특징 파라미터들이 혼합되어 음성인식에서 사용되고 있 

대12, 13],
음성인식을 위해서 사용할 특징 파라미터들이 선정되 

었다고 하여도, 여전히 고려할 문제는 남는다. "어떠한 

특징 파라미터가 얼마나 인식에 유효한 것인가？”. 음성인 

식을 위해서 사용되는 특징 파라미터는 각기 고유한 특 

성을 가지며, 이러한 특성은 하나의 특징 파라미터가 어 

떤 측면에서 다른 특징 파라미터보다 음성신호를 잘 표 

현할 수 있음을 나타내며, 이는 특징 파라미터가 동일한 

신호에 대해서 서로 다른 “유효성”을 가질 수 있음을 나 

타낸다고 할 수 있다. ••유효성”은 특징 파라미터의 변별 

력을 보다 향상시키기 위해서 사용할 수 있으며, 임의의 

신호성분에 대해서 그러한 신호성분을 보다 더 잘 표현 

할 수 있는 특징 파라미터가 그멓지 못한 특징 파라미터 

에 비해서 보다 가중될 수 있음올 의미한다고 할 수 있다. 
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특징 파라미터의 각기 다른 유효성을 살펴보기 위해서, 

20명의 화자가 각각 5문장씩 발성한 총 100문장을 대상 

으로 각 특징 파라미터의 유효성을 위한 실험을 수행하 

였다. 그 실험결과는 그림 1과 같다.
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그림 1. 특징 파라미터 별 유효성

위의 그림 1은 특징 파라미터 각각이 인식기의 성능에 

미치는 영향을 측정하기 위해서 수행한 실험 결과이다• 

본 연구에서 사용되는 특징 파라미터들 전부를 사용해서 

100%의 인식율을 갖는 학습 자료들에 대해서 단일 특징 

파라미터를 사용하였을 경우의 각각의 성능을 표시한다. 

멜 켑스트럼이 가장 좋은 성능을 보였으며, 차분 멜 켑스 

트럼, 그리고 에너지 순으로 인식에 유효함을 보였다. 이 

러한 실험결과로부터, 특징 파라미터가 인식기의 성능에 

미치는 영향이 다르며, 그러한 차이가 인식기의 성능에 

반영되어야 함을 알 수 있다. 개별적인 특징 파라미터의 

사용에 따른 인식기의 성능 이외어】, 복합적인 특징 파라 

미터들의 사용에 따른 인식의 성능을 살펴보기로 하자• 

아래의 그림 2는 다수의 특징 파라미터들을 함께 사용한 

경우, 인식기의 인식 성능을 측정한 결과를 보이고 있다•

(

次)M

a
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촉징 파라미터

그림 2. 특징 파라미터들의 결합에 따른 인식성능

멜 켑스트럼과 차분 멜 켑스트럼을 복합적으로 사용하 

는 경우에 97.57%의 단어 인식율을 나타냄으로, 단순히 

멜 켑스트럼 특징 파라미터만올 사용하는 경우에 비해서 

8.3%의 성능 향상을 보였다. 이러한 결과로부터, 멜 켑스 

트럼과 차분 멜 켑스트럼을 함께 사용한 경우, 차분 멜 켑 

스트럼의 사용에 따른 유효성이 8.3%임을 알 수 있다. 아 

울러, 이러한 두가지 특징 파라미터를 복합적으로 사용 

하는 경우 이외에, 에너지를 함께 사용하는 경우의 인식 

율이 100%라고 할 때, 에너지 파라미터에 따른 성능 향 

상율은 약 2.5%정도임을 알 수 있다. 두 번째로, 멜 켑스 

트럼과 에너지를 복합적으로 사용하는 경우에 90.29%를 

나타냄으로써 단순히 멜 켑스트럼만을 사용하는 경우에 

비해서, 1%정도의 향상이 있음을 알 수 있다. 세가지 특 

징 파라미터를 복합적으로 사용하는 경우의 인식율이 

100%라고 할 때, 차분 멜 켑스트럼의 성능 향상율은 약 

9.7% 정도라고 생각할 수 있다. 두 개의 실험결과로부터, 

멜 켑스트럼과 차분 멜 켑스트럼올 복합적으로 사용하는 

경우가 멜 켑스트럼과 에너지를 복합적으로 사용하는 경 

우에 비해서 문장 인식율에서 7%의 향상율을 보이며, 단 

어 인식율적인 측면에서도 7.3%의 성능 향상을 보임을 

알 수 있다. 이러한 결과를 종합해보면, 음성 인식에 미치 

는 특징 파라미터의 평균적인 기여도는 대략 5：3.5：1.5의 

비율을 나타내는 것을 알 수 있다. 특징 파라미터의 인식 

기에 미치는 기여도의 차이가 서로 다르기 때문에 이러 

한 차이를 인식기에 반영하는 것이 필요하다. 본 연구에 

서는 이러한 예비 실험결과를 통해서, 인식 모델에서 특 

징 파라미터 각각의 "유효성”에 기반하여 인식 모델 내에 

서 특징 파라미 터를 가중하는 방법을 제안하고자 한다.

m. 퍼지 기여도에 의한 륵징 파라미터 가중

앞서 설명한 바와 같이, 특징 파라미터의 인식성능에 

미치는 영향을 인식기에 반영하기 위해서 이산형 은닉 

마르코프 모델을 구성하는 상태별로 특징 파라미터 각각 

의 상태에서의 중요도를 특징 파라미터별 출력확률에 가 

중하여 최종적 인 상태별 출력확률을 추정하는 방법을 제 

안하고자 한다. 먼저, 상태별 특징 파라미터의 가중치를 

적용하여 상태별 출력확률을 추정하는 추정식에 대해서 

설명하고, 다음으로 특징 파라미터의 가중치를 유도하는 

방법에 대해서 기술하고자 한다.

3.1 특징 파라미터 가중의 정의

상태별 특징 파라미터의 출력확률에 가중될 가중치는 

상태에서의 특징 파라미터의 출력확률과 밀접한 관련을 

가진다. 상태에서 높은 출력확률을 가진 특징 파라미터 

가 그렇지 못한 특징 파라미터에 비해서 높은 출력확률 

을 가지는 것이 바람직하다. 따라서, 특징 파라미터에 가 

중될 가중치는 상태별 특징 파라미터의 출력확률에 기반 

한다. 상태에서 주어 진 특징 파라미터들에 대한 출력확 
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률의 일반적인 추정식은 다음과 같다.

R(t)=n PrC命《)ls) (1)

이산형 은닉 마르코프 모델에서 다중 특징 파라미터들 

올 사용하는 경우에 상태 s에서 각 특징 파라미터별로 상 

태에서의 출력확률을 구하고, 이들의 곱의 형태로 정의 

된다. 이러한 식에서 적은 출력값을 갖는 특징 파라미터 

의 출력확률에 대해서 곱 연산을 수행하는 경우, 그 값이 

컴퓨터에서 처리할 수 있는 값의 범위 이하로 작아짐으 

로써 계산상의 오류를 유발할 수 있게 된다. 이러 한 문제 

를 해결하기 위해서 일반적으로 특징 파라미터의 출력 

확률값에 로그함수를 적용해서 확률값의 곱의 형태가 아 

닌 확률에 대한 로그값의 합의 형태로 표현한다. 위의 식 

에 대 한 로그함수를 적용한 식 은 아래 와 같다.

p ->
log Ps (Z) = £ log Pr( x") I s) (2)

E

본 연구에서는 상태별 출력확률의 추정에서 각 특징 

파라미 터 의 상태 에서 의 중요도를 각 특징 파라미 터별 출 

력확률의 로그형 태 에 대 한 곱의 형 태로 가중하도록 하였 

다. 변형된 수식은 아래의 식 3과 같다.

log PS(/) = E [log Is) X M/s(》)] (3)
E

여기서, 상태별 특징 파라미터의 가중치를 나타내는 W 
$9)는 상태 S에서 力번째 특징 파라미터의 가중치를 나타 

내며, 다음과 같온 제약조건을 가진다.

E tv5(p)=\ (4)
p

위의 조건에 의해서, 수식 3에서 한 상태 s에서 상태에 

서의 출력확률은 각 특징 파라미터의 출력확률에 대한 

가중된 평균값의 형태를 취하게 된다. 수식 3올 원래의 

특징 파라미터의 확률의 곱의 형태로 표시하면, 다음과 

같은 형태가 된다.

Ps(t) = L P(云(少s)«) (5)
/>=!

위의 수식에서 알 수 있듯이, 상태에서 특징 파라미터 

에 대한 가중치는 특징 파라미터의 출력확률의 지수의 

형태로 표시됨으로써, 중요도가 높을수록 특징 파라미터 

확률의 지수배로 가중된다. 다음으로, 특징 파라미터에 

대한 상태별 가중치를 유도하는 방법에 대해서 알아보도 

록 하자.

3.2 상태 가중을 위한 가중치의 유도

앞서 설명하였듯이, 특징 파라미터의 가중형태는 특징 

파라미터의 출력확률의 지수형태로 최종적인 출력확률 

로 반영된다. 특징 파라미터의 가중치를 구하기 위해서, 

본 연구에서는 상태에서 특징 파라미터의 출력확률에 기 

반하여 특징 파라미터의 가중치를 구하게 된다. 본 연구 

에서는 특징 파라미터의 가중치를 상태에서 출력확률의 

추정과정에 반영하는 두가지 방법 -상태별로 고정된 특 

징 파라미터별 가중치를 적용하는 방법과 인식 시 매시 

점마다 동적으로 특징 파라미터의 가중치를 출력확률에 

적용하는 방법 -을 제안하고자 한다. 방법 별 특징 파라미 

터의 가중치 추정 방법은 다음과 같다.

3.2.1 고정형 특징 파라미터 가중치

상태별로 고정된 특징 파라미터별 가중치를 구하기 위 

해서, 임의의 시점에서 상태별로 모든 특징 파라미터들 

중에서 가장 큰 출력확률을 갖는 특징 파라미터의 출력 

확률과 가중치를 구한다. 그 식은 다음과 같다.

P*(t) = argmaxp P(xp(t)Is), 1 M t M N(s) (6)

여기서, 는 상태 s에서 총 N(s)개의 특징 파라미터 

벡터가 주었다고 할 때, 그 가운데에서 t번째 특징 벡터 

들 중에서 최고의 출력 확률을 나타내는 특징 파라미터 의 

색인을 나타낸다. 상태 s에서 0번째 특징 파라미터가 가 

장 큰 출력확률올 가진 빈도수는 M(s)라고 표시하고, 누 

적 확률값은 N»(s)라고 표기한다. 상태별로 각 특징 파라 

미터의 평균적인 최고 출력 확률값은 다음과 같다.

M(S)= ■^詈,I M pM P (7)

이렇게 구한 평균적인 상태별 특징 파라미터의 출력확 

률올 상태에서의 가중치로 사용하기 위해서 퍼지 목적 

함수를 사용한다. 퍼지 목적 함수는 퍼지 벡터 양자화를 

위해서 사용되 는 방법으로, T개의 특징 벡터에 대해서 주 

어진 유한개의 대표적인 특징 파라미터들과의 거리에 대 

한 가중치 의 최 적값을 구하기 위해서 사용된다. 일반적 

으로 사용되는 퍼지 목적함수의 식은 아래와 같다.

T M _»_>
O = E E ■ d{xt, Cj) (8)

여기서, M은 총 코드워드의 수, F는 퍼지의 정도(degree 
of fuzzy)를 나타내며, F> 1 의 값을 가진다. 퍼지 목적 함 
수 Q를 최소화하는 입력패턴 £'의 1번째 코드워드 벡터 

M에 대한 기여도인 风3은 다음과 같은 제약조건을 가진 

다.

E 까，"=1 (9)
1 = I

위 의 제 약조건을 만족하는 가정 하에서 식 8의 퍼지 목 

적함수를 소화하는 최적의 他匕,에 해당되는 값의 추정은 

Lagrange multiplier를 이용해서 아래의 식에 의해서 구해 
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진다.

刀如=[甲q)/d(j 叫' (10)

본 연구에서는 상태에서 특징 파라미터별 가중치를 계 

산하기 위해서, 위의 식 8에 식 7에서 구한 상태에서의 특 

징 파라미터별 평균 출력값을 적용해서 특징 파라미터별 

가중치 값을 구하게 된다. 그 유도식은 아래와 같다.

^8(0 = [ E [*og A^sW/log I 1 P (11)

이러한 과정에 의해서 구해진 상태에서 특징 파라미터 

의 가중치 払3)의 값을 위의 식 3에 대입하여 가중된 특 

징 파라미터의 출력 값의 합의 형태로써, 상태별 출력확 

률을 재 주정하게 된다.

3.2.2 가변형 특징 파라미터 가중

앞서 설명한 방법은 특징 파라미터의 가중치를 상태별 

로 구한 후, 계산된 가중치를 인식 시에 상태에서의 특징 

파라미터의 출력확률들을 곱의 형태로 적용하는 방법이 

다. 이러한 방법과는 달리, 인식에서 특징 파라미터의 출 

력값을 특징 파라미터의 가중치 행 렬을 이용해서 가중된 

특징 파라미터의 출력 값을 구하고, 기존의 방법과 동일 

한 방법으로 상태별 출력확률을 계산한다.

이를 위해서, 상태별로 수집된 특징 파라미터들의 열 

을 대상으로 매 시점에서 최적 특징 파라미터의 빈도와 

함께 특징 파라미터 각각의 누적확률을 계산하게 된다. 

이를 위해서, (특징 파라미터 수X특징 파라미터 수)의 

크기를 갖는 누적 확률 행 렬 T를 사용한다. 행 렬 7•에서 의 

셀 T[i, 力는 최적 특징 파라미터가 /일 때 _/번째 특징 파 

라미터의 누적 출력확률을 나타낸다. 상태 s에서 최적 특 

징 파라미터 力의 빈도를 NJ》)라고 하면, 누적빈도로 정 

규화된 행 렬 亍는 다음과 같다.

7\j=T^/NM (12)

이렇게 구해진 정규화된 戸를 이용해서, 특징 파라미터 

의 색인별로 앞서 설명한 퍼지 목적 함수를 이용해서 최 

적 특징 파라미터와 다른 특징 파라미터간의 동시 기여 

도를 계산하게 된다. 이렇게 구해진 각 특징 파라미터별 

퍼지 기여도 벡터를 이용해서, 상태별 특징 파라미터의 

출력 확률 값을 아래와 같이 평활화한다.

4 T P —> ———
logP(xp(/)|s) = E 10gP(x»(圳 S)• T心，IMgP (13)

임의의 시점에서 입력된 각 특징 파라미터별 출력확률 

을 위의 식 13과 같이 평활화한 후, 기존의 상태별 출력확 

률의 추정식과 동일한 방식으로 상태별 출력확률을 계산 

한다.

log Ps(0 = E log P(xp(?) I s) (14)
Z>=l

본 절에서는 상태별 특징 파라미터의 가중을 위해서 

상태별 특징 파라미터의 최적 출력확률의 평균값에 기반 

한 출력확률의 추정식올 제안하였다. 학습과정에서 추정 

된 고정된 상태별 특징 파라미터 가중치를 적용하여 상 

태별 출력확률을 계산하는 방법과 인식 시 상태별 특징 

파라미터의 출력확률 값올 특징 파라미터의 가중행렬올 

이용해서 평활화하고, 평활화된 특징 파라미터의 출력확 

률을 기존의 방법과 동일한 방법올 적용하여 상태별 출 

력확률올 추정하는 방법에 대해서 설명하였다. 이러한 

제안된 방법을 이용한 인식 실험결과는 다음의 4장에서 

기술하기로 한다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험환경 및 음성 인식 시스템의 구성

본 연구에서는 제안된 방법들의 성능평가를 위해서 이 

산형 은닉 마르코프 모델에 기반한 연속 음성인식 시스 

템을 구성하였으며, 그 개요도는 아래의 그림 3과 같다.

이산형 은닉 마르코프 모델에 기반하여 음성인식을 수 

행하기 위해서는 크게 세가지 과정이 필요하게 된다. 첫 

번째가 특징 파라미터들에 대한 양자화된 코드워드의 사 

상을 위해서 사용하는 코드북 생성과정이 있으며, 두 번 

째로 음성인식에 사용된 인식모델을 학습하고, 학습된 

인식모델들을 접속해서 단어모델로 구성하는 학습단계 

가 있다. 그리고 마지막으로 실험단계가 있는데, 실험단 

계에서는 생성된 코드북과 학습과정에서 얻어진 인식모 

델을 이용해서 실제적인 인식을 수행하게 된다.

첫 번째 과정인 "코드북 생성”은 이산형 HMM에 기반 

한 음성 모델링올 위해서 반드시 필요한 단계로, 이산형 

HMM을 구성하는 각 상태에서의 출력확률이 코드북을 

구성하는 코드워드들의 이산형 확률 밀도 함수 형태로 

표시 된다. 생성된 코드북으로 부터 주어진 특징 벡터에 

대웅되는 최적 코드워드의 색인(index)올 얻기 위해서 주 

어진 특징 벡터와 코드워드 벡터간의 거리 계산을 위해 

Euclidean 거리 척도가 사용된다[14]. 본 연구에서는 특징 

파라미터에 대한 코드북 생성을 위해서 일반적으로 사용 

되는 방법인 LBG방법[15]을 사용하였으며, 코드북의 생 

성을 위한 최대 반복횟수(epoch)는 100, 종료조건은 이전 

단계에서 얻어진 코드북과 총 특징 벡터들간의 평균 거 

리값과 현재 시점에서 얻는 평균 거리값과의 차이가。. 

000이이하일 경우에 종료하였다. 음성인식을 위한 특징 

파라미터로써 14차 멜켑스트럼, 14차 차분 멜 켑스트럼, 

에너지와 차분 에너지의 2차 특징 파라미터둥 총 세가지 

의 특징 파라미터들올 사용하였으며, 벡터 양자화를 위 

한 코드북의 크기는 멜켑스트럼과 차분 멜켑스트럼의 경 

우는 256씩을 사용하였으며, 에너지와 차분 에너지를 병
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합한 특징 파라미터의 경우에는 128개를 각기 사용하였다.

두 번째 과정인 학습 과정에서는 인식에 사용될 인식 

단위모델을 학습하고, 학습이 완료된 인식모델을 접속하 

여 인식 어휘모델을 구성하게 된다. 인식단위로는 triphone 
모델을 기본 인식단위로 사용하였다［9, 13］, 인식 단위모 

델을 학습하기 위해서 segmental K-mean방법［16］을 사용 

하여 학습자료를 인식단위로 분할하였다. 인식단위별로 

학습이 완료되면, 음성인식올 위해 어휘사전(lexicon)을 

사용하여, 어휘별 인식모델을 생성하게 된다. 본 기본 시 

스템에서는 어휘사전에 들어있는 각 어휘의 발음표기를 

사용하여 기본 인식단위인 triphone모델을 접속해서 어 

휘모델을 구성하였다.

세 번째 과정인 실험단계는 학습된 인식모델을 이용해 

서 실제적인 인식을 수행하는 단계로 특징 파라미터별 

코드북과 실제적으로 인식할 단어형태의 어휘모델들, 그 

리고 인식대상 어휘간의 접속관계에 대해 제약을 위한 

언어모델을 사용하여 화자에 의해서 발성된 음성에 대해 

서 단어열 형태의 인식결과를 얻게 된다. 기본 인식 시스 

템을 위해서 언어모델로는 bigram이 사용되며, 화자의 

발성음에 대한 최적 단어열을 구하기 위해서 onepass DP 
(dynamic programming) 탐색방법U기을 사용하여 가장 

큰 출력확률을 가지는 경로를 구하고, 이로부터 최적 단 

어열올.얻으므로써 최종적인 문장인식이 완료되게 된匸卜. 

인식 시스템의 성능평가를 위해 인식된 단어열과 인식할 

단어열과의 정합을 통해서 삽입(insertion), 삭제(deletion), 
대치(substitution) 및 정인식된 단어의 빈도를 구하고, 그 

러한 값들에 기반하여 단어 정확도(word accuracy)나 문 

장 인식율(sentence accuracy)둥을 계산하였다［18］.
본 논문에서는 제안된 방법들의 평가를 위해서 연속 

발성된 문장 단위의 데이터를 사용하였으며, 90명의 화 

자에 의헤서 발성된 1074단어로 구성되어 있다. 무역상 

담에 관련된 회화체의 문장들을 대상으로 수집된 초기 

문장집합에 대해서 단어 조정, 문장의 발생 및 화자별 문 

장 배분둥의 절차를 통해서 재정리된 문장들을 남성화자 

100명이 평균적으로 98.3문장씩 발성하였으며, 녹음은 조 

용한 사무실 환경에서 Sennheiser HMD224X headset 마 

이크로폰을 사용하여 Ariel ProPort 656로 16KHz, 16bit 
선형 PCM으로 A/D변환하였다. 음성자료의 구성은 표 1 
과 같다.

본 연구에서는 이러한 데이타베이스 중에서 빈도수가 

높은 1074단어를 추출하고, 이러한 단어들로 구성된 학 

습문장과 실험문장을 대상으로 인식실험올 수행하였다. 

음성인식을 위한 기본적인 인식단위로는 음소모델을 사 

용하며, 음소의 좌/우 문맥을 반영하기 위해서 triphone
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표 1. 음성자료의 구성

항목 항목치 항목 항목치

샘플링율 16 KHz 분석창이동길이 10 msec

샘플당 할당비 트 16 bits 인식 어휘수 1074

pre-emphasis 1.0-0.97Z 시 단어 당 평 균 음소수 6.04

프레임 길이 20 msec 음소모델 수 224 triphone

표 2. 학습 및 실험자료의 구성

자료집 합 문장 수 화자 수 복잡도 (perplexity)

학습자료 2981 55 5.6

실험자료 1322 35 4.0

총합 4203 90 6.2

을 사용하였다. 부적절한 triphone 모델링에 의한 성능저 

하를 방지하기 위해서, triphone 축소 규칙（reduction rule） 
[1 이을 이용하여 triphone 수를 224개로 줄여서 사용하였 

다. 본 논문에서 사용된 음성 데이터베이스의 구성은 표 

2와 같다.

4.2 특징 파라미 터 가중치의 특성

먼저, 상태에서 특징 파라미터들간의 특성을 고찰해보 

기로 하자. 아래의 그림 4는 특징 파라미터별 평균 중요 

도를 표시한 것이다.
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그림 4. 특징 파라미 터 별 평균 가중비 율

한 상태에서 특징 파라미터의 가중치의 합을 1이라고 

할 때, 음성 인식을 위해서 사용되는 인식모델의 모든 상 

태에서의 평균적인 특징 파라미터의 가중치는 아래의 그 

림에서 알 수 있듯이, 멜켑스트럼이 0.5, 차분 멜켑스트럼 

이 0.3, 그리고 （에너지 +차분 에너지）가 0.2의 가중비율 

을 갖는다. 이러한 결과는, 앞의 4.2절에서 예비 실험을 

통해서 얻은 특징 파라미터의 가중 비율인 5:3.5： 1.5의 

비율과 거의 유사한 특성을 갖는 것으로, 차분 멜켑스트 

럼의 가중치가 다소 감소하고, （에너지 +차분 에너지）의 

가중이 다소 증가한 점 만이 차이가 있다.

다음으로, 상태별 특징 파라미터의 가중치의 특성을 

살펴보도록 흐卜자. 아래 의 그림 5은 상태별 특징 파라미 터 

가중치의 추이선을 보이고 있다. （에너지 +차분 에너지） 

에 해당되는 특징 파라미터의 경우, 상태에 따른 가중치 

의 변화가 없다. 즉, 모든 상태에서 0.2의 가중치를 갖는 

다. 반면, 멜켑스트럼과 차분 멜켑스트럼의 경우에는 다 

소 상태별 차이가 있다. 멜켑스트럼의 경우, 가운데 상태 

에서 가장 큰 가중치를 가지며, 처음 상태보다는 마지막 

상태가 보다 큰 가중치를 갖는다. 이러한 특성은 음소모 

델에서 멜켑스트럼의 경우는 가운데 상태에 머무르는 신 

호특성을 다른 음소와의 접합부에 해당되는 상태보다 강 

조하며, 다른 음소와의 변이 특성을 가지는 처음 상태와 

마지막 상태의 경우에는 마지막 상태에서의 멜켑스트럼 

이 처음 상태에서보다 강조되어야 함을 알 수 있다. 반면, 

차분 멜켑스트럼의 경우는 멜켑스트럼과 반대의 현상을 

보임을 실험결과로부터 알 수 있었다. 차분 멜켑스트럼 

의 경 우는 중간 상태에서 가장 낮은 가중치를 보이고, 상 

태의 처음과 마지막 부분에서 높은 가중치를 보였으며, 

초기상태에서 가장 높은 가중치를 나타내었다. 이러한 

결과로부터 차분 특징 파라미터는 천이특성을 갖는 음소 

모델의 상태에서 유효하며, 음소 모델의 초기 상태의 가 

중에 있어서는 중요한 역할을 함을 알 수 있다.
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그림 5. 상태별 가중치의 변이

4.3 퍼지목적함수를 위한 퍼지 인수의 선정

본 절에서는 상태에서의 특징 파라미터 가중올 위해 

서, 가중 인수를 유도하기 위해서 퍼지 목적 함수를 사용 

한다. 특징 파라미터을 위한 가중치의 유도에 있어서 사 

용되는 퍼지 목적함수는 퍼지정도（degree of fuzzy）라는 

F 파라미터에 의해서 다른 형태의 퍼지 목적함수 결과를 

가지게된다. 따라서, 적절한 퍼지 파라미터를 정함으로 

써, 인식기의 성능올 향상시킬 수 있어야 한다. 이러한 퍼 

지 파라미터의 일반적인 특성은 F>1 이며, F의 값이 클 
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수록 완만한 형태를 가지게 된다•

본 장에서의 실험을 위해서 사용될 퍼지 파라미터 F를 

위한 적절한 값을 선정하기 위해서 F의 값을 변경하면서 

인식 실험을 수행하였다. F의 값을 1.15, 1.25, 1.5의 세가 

지 값으로 변경하면서, Baseline시스템에 상태별 특징 파 

라미터의 가중 실험을 수행하였다. 퍼지 파라미터 F에 따 

른 인식기의 성능은 그림 6과 같다. 

동일한 방법으로 상태별 출력확률을 계산한다.

상태별 가중의 인식 성능에 미치는 결과를 알아보기 

위해서, 기존의 Baseline 인식 시스템에 제안된 상태별 특 

징 파라미터 가중방법을 결합하여 인식실험을 수행하였 

다. 상태가중을 위해서 사용한 퍼지 목적함수를 위한 퍼 

지 파라미터 값이 F은 앞의 소절에서 얻은 결과를 바탕 

으로, 1.25의 값을 사용하였다. 특징 파라미터의 상태별 

가중에 따른 인식 실험결과는 그림 7과 같다.
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그림 6. 퍼지인수에 따른 성능평가

실험결과에서 알 수 있듯이, F의 값으로 1.25를 사용하 

는 경우가 1.25보다 작은 1.15를 사용하는 경우에 비해서 

좋은 결과를 나타내었으며 1.25보다 큰 1.5의 경우는 약 

1.7%정도의 성능저하를 보였다. 이러한 결과를 기반으로 

해서, 본 연구에서는 상태별 특징 파라미터의 가중을 위 

한 퍼지 목적함수의 퍼지 파라미터 값인 F값을 1.25로 정 

하여 실험하였다. 다음으로, 상태별 특징 파라미터의 가 

중에 따른 Baseline 시스템과 제안된 다양한 가중방법들 

에 따른 실험결과에 대해서 기술하고자 한다.

4.4 실험 및 결과

제안된 방법의 성능 평가를 위해서 본 장에서 제안된 

두가지 상태 가중방법들과 Baseline 인식 시스템과의 인 

식 실험을 수행하였다. 제안된 첫 번째 방법은 "고정 특징 

파라미터 가중(FFPW： fixed feature parameter weighting)" 
으로, 학습과정에서 상태별 특징 파라미터의 가중치를 

구하고, 이 값들을 실제 인식 시에 단순히 상태별 특징 파 

라미터의 로그 함수 값들과 선형 결합하여 최종적으로 

상태에서의 가중된 출력확률을 유도하는 방법이다. 두 

번째 방법은 "가변 특징 파라미터 가종VFPW ： variable 
feature parameter weighting)”으로 기존의 출력확률 추정 

방법과 동일하나, 차이점은 상태에서 특징 파라미터별 

출력확률을 평활화한다는 점이다. 최대의 출력확률을 갖 

는 특징 파라미터와 함께 나올 수 있는 다른 특징 파라미 

터의 출력 확률값을 누적하여 얻어진 가중행렬을 이용해 

서, 상태별 특징 파라미터의 출력확률을 평활화하고, 이 

러한 값들을 기존의 상태별 출력확률올 추정하는 방법과

그림 7. 특•징 파라미터 가중에 따른 인식기의 성능

그림에서 알 수 있듯이, Baseline 인식 시스템에 비해 

서, 제안된 상태가중 방법들이 보다 향상된 인식율을 보 

였으며, FFPW방법보다는 VFPW방법이 보다 유효함을 

알 수 있었다. “Baseline+VFPW”방법은 기존의 Baseline 
방법에 비해서, 단어 인식율 면에서 3.3%의 향상을 보였 

으며, 문장 인식면에서는 5.32%의 인식율을 보였다. 

FFPW를 적용한 방법에 비해서는 단어 인식율 면에서 

1.6%, 문장 인식율 면에서 2.2%의 향상을 보였다. 이러 

한 결과로부터, 상태별 특징 파라미터의 가중이 인식율 

의 향상에 유효하고 상태에서 출력확률의 가중 시, 단순 

히 특징 파라미터별 가중치만을 적용하기보다는 가중에 

있어서 다른 특징 파라미터도 함께 고려하는 방법이 보 

다 인식율 향상에 유효함을 알 수 있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 음성인식에 있어서 특징 파라미터의 인 

식 성능에 미치는 영향의 차이를 인식 시스템에 반영하 

여 인식성능을 향상시키기 위한 방법으로, 상태별로 특 

징 파라미터의 가중치를 계산하고 그러한 가중치 값을 

상태에서 출력확률의 추정 시에 특징 파라미터 각각의 

상태에서의 출력확률에 가중하여 상태별 출력확률을 재 

추정 하는 방법 을 제 안하였다.

상태에서의 특징 파라미터 가중을 위해서 본 장에서는 

두가지 방법을 제안하였는데, 학습 시에 상태에서의 특 
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징 파라미터 가중치를 계산하고, 그 값을 실제적인 인식 

시 에 상태 별 특징 파라미 터 의 출력확률에 가중하여 계산 

하는 방법인 "고정가중방법”과 상태별로 특징 파라미터 

의 출력확률을 가중행 렬을 이 용하여 재 계산하고, 그러 한 

재 계산된 특징 파라미터의 출력 확률값을 사용하여 기 

존의 방법과 같은 형식으로 최종적인 상태별 출력확률을 

추정하는 "가변가중방법”을 제안하였다. 실험결과, •'가 

변가중방법”이 "고정가중방법”에 비해서 단어 인식의 경 

우 3.3%, 그리고 문장 인식율의 경우 5.3%의 성능향상을 

보임으로써 상태별 특징 파라미터의 가중이 인식 성능 

향상에 유효함을 알 수 있었다.

향후 연구방향으로는 상태 가중을 위한 연구가 수행되 

어야 할 것으로 생각된다. 인식모델에서 상태의 유효성 

은 음성신호의 특성에 따라 달라지게 된다. 은닉 마르코 

프 모델에 기반한 음성인식의 경우, 모델은 상태들로 구 

성되며 그러한 모델을 구성하는 상태들이 인식에 있어서 

동일한 기여를 하는 것은 아니다. 모델링 대상의 음성신 

호의 특성에 따라, 인식에 유효한 상태들이 있으며, 二러 

한 상태들이 그렇지 않은 상태들에 비해서 인식에 보다 

기여함으로 그들의 출력확률이 보다 가중되어야 한다. 

이러한 상태가중은 혼동 가능한 인식모델들간의 변별력 

을 향상시켜, 인식기의 인식율을 향상시킬 것으로 기대 

됨으로써, 인식 모델에서의 상태별 가중을 위한 연구가 

필요할 것으로 판단된다.
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