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요 약

결정 트리 기반 상태 공유 방법은 HMM을 사용하는 많은 연속 음성 인식 시스템에서 강인하고 정확한 문맥 종속 

음향 모델 링 뿐만 아니라 훈련 중에는 나타나지 않은 모델들의 합성을 위하여 널리 사용되고 있다. 음성 결정 트리를 

구성하기 위한 표준적인 방법은 단일 가우시안 트라이폰 모델을 이용한 1계층 프루닝만을 사용하고 있다. 본 논문에 

서는더욱정교한음향모델링을통하여 인식 성능향상을 도모하기 위하여 새로운2가지 접근방법 즉,2계층결정 트 

리와 복수 혼합 결정 트리를 제안한다. 2계층 결정 트리는 상태 공유와 혼합 가중치 공유를 위하여 2계층 프루닝을 수 

행하며, 두 번째 계층을 사용하여 공유 상태들도 음성 문맥의 유사도에 따라서 서로 다른 가중치들을 사용할 수 있다. 

두 번째 제안된 방법에서는 훈련 과정 즉, 혼합 분할 및 재추정 과정과 함께 음성 결정 트리가 계속 갱신되어진다. 복 

수 혼합 결정 트리를 구성하기 위하여 단일 가우시안 뿐만 아니라 복수 혼합 가우시안 모델이 함께 사용된다. 제안된 

방법들을 이용하여 BN-96과 WSJ5k 데이터를 사용한 연속 음성 인식 실험을 수행한 결과, 표준 결정 트리를 사용한 

시스템과 비교하여 공유 상태의 개수를 비슷하게 유지하면서 단어 오인식률을 줄일 수 있었다.

ABSTRACT

In many continuous speech recognition systems based on HMMs, decision tree-based state tying has been used for not 

only improving the robustness and accuracy of context dependent acoustic modeling but also synthesizing unseen models. 

To construct the phonetic decision tree, standard method performs one-level pruning using just sin이e Gaussian triphone 

models. In this paper, two novel approaches, two-level decision tree and multi-mixture decision tree, are proposed to get 
better performance through more accurate acoustic modeling. Two-level decision tree performs two level pruning for the 

state tying and the mixture weight tying. Using the second level, the tied states can have different mixture weights based on 
the similarities in their phonetic contexts. In the second approach, phonetic decision tree continues to be updated with 
training sequence, mixture splitting and re-estimation. Multi-mixture Gaussian as well as single Gaussian models are used to 

construct the multi-mixture decision tree. Continuous speech recognition experiment using these approaches on BN-96 and 
WSJ5k data showed a reduction in word error rate comparing to the standard decision tree based system given similar 

number of tied states.
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I.서 론

연속 분포 은닉 마르코프 모델(Continuous Hidden 
Maikov Models(CHMM))에 기반한음성 인식 시스템에서 

높은 인식률을 얻기 위해서 문맥 종속 모델들과 함께 혼 

합(mixture) 가우시안 출력 확률 분포가 주로 사용되 어지 

고 있다[1]. 이 경우에 많은 숫자의 모델 파라미터들로 인 

한 데 이터 부족 문제가 필수적으로 수반된다. 또한 모델 

별 훈련 데이터의 수가 균일하지 않은 경우가 일반적이 

다. 이러한 이유로CHMM 기반 연속 음성 인식 시스템을 

위한훈련용 데이터의 가용성과모델의 복잡성 사이에 균 

형을 유지할 수 있는 방법이 제공되어야 한다⑵. 이를 위 

한 대표적인 접근 방법으로는 평활화(smooth血g) [3][4]와 

공유[5]가 있다. 평활화는 주로 보간법을 사용하여 좀더 

구체적인 모델과 덜 구체적인 모델의 파라미터들을 평활 

화 시킨다. 이 방법은 평활화를 수행하기 전의 모델이 가 

졌던 문맥종속성은 유지하면서 다른 문맥들의 훈련용 데 

이터를 공유함으로써 모델의 강인성을 함께 유지할수 있 

다. 그러나 이 방법에서는 한모델내의 각 부분들이 다른 

모델내의 여러 가지 다른 부분들과평활화가 이루어질수 

있는 문제 점 이 있다[6]. 공유는 공유 수준에 따라 모델 기 

반 공유와 상태(sta均 기 반 공유로 나누어 질 수 있으나 모 

델 기반 공유에서는 왼쪽과 오른쪽의 문맥들을 독립적으 

로 처리할 수 없기 때문에 상태 기반 공유 방법이 더 우수 

한 것으로 알려져 있다[2]. 상태 기 반 공유는 상향식 

(bottom-up)과 흐卜향식(topdown) 방법으로 구현될 수 있다. 

상향식 방법은 원래의 모델들을 대상으로 하여 파라미터 

들을 공유할 수 있는 집합들을 결정 하며 이 러한 집합들을 

사용함으로써 보다 강인한 모델들을 추정할 수 있다. 그 

러나 상향식 방법은 군집화에 사용될 모델 파라미터들의 

초기 추정치를 생성하기 위하여 각 문맥 (context)들에 대 

한 데이터를 반드시 필요로 하기 때문에, 인식 중에 나타 

나지 만 훈련 중에는 나타나지 않는 데 이 터들에 대 한 모델 

을 구성 할 수 없으며 단순히 backoff를 사용해 야만 하는 

문제점이 있다[9]. 하향식 방법으로는 결정 트리에 기반 

한 상태 공유[2][6][10]가 주로 사용되고 있다. 이 방법은 

음향학적으로 비숫한 문맥들을 결정하기 위하여 훈련용 

데이터와 함께 언어학적인 지식을 트리 구성시에 사용한 

다. 상향식 방법 에 비 하여 모든 문맥 들에 대 한 문맥 종속 

모델을 찾을 수 있으므로 훈련용 데이터에는 나타나지 않 

았던 문맥들을 모델링 할 수 있으며, 질의어의 집합을 생 

성할 때 전문가의지식이사용되어질 수있고,트리 생성 

과정 에 적 당한 제 약을 둠으로써 각 모델 별로 충분한 데 이 

터를 확보하면서 동시 에 상태들의 개수를 적정 수준으로 

유지할 수 있다는 등의 장점을 가진다. 이러한 이유들로 

결정 트리 상태 공유 기 반 음향 모델 링 이 HMM을 사용한 

연속음성 인식 시스템에서의 음성 스펙트럼의 변화를모 

델링하기 위한 방법으로 점점 인기를 얻어가고 있다

[11][12].
위에서 기술한 표준적 인음성 결정 트리는 단일 가우 

시 안 모델을 사용하고 1 계층(level) 프루닝 (pruning)만을 수 

행하여 생성되어진다. 1계층 프루닝 구조에서는 트리의 

프루닝이 수행된 후트리의 각leaf는 문맥 특성이 비슷한 

상태들의 집합을 나타내 며 동일 집 합에 포함된 모든 상 

태들은 하나의 가우시안을 공유하게 된다. 다음 단계 인 

가우시 안 분할(splitting)과 재추정 (revstimation) 과정 이 수 

행된 후 동일 노드에 포함된 모든 상태들은 훈련 및 인식 

과정에서 동일한 혼합 가중치(n血xtui/ weight)를 공유하게 

된다. 이러한 방법으로 생성된 트리에 기반한 상태 공유 

정보를 사용할 경우음향모델링의 정확도가 떨어지며 이 

것은 시스템의 인식 성능 저하를 가져올 수 있는 한가지 

요인이 될 수 있다. 본 연구에서는 보다정 확한 음향 모델 

링을 위하여 새로운 2가지 접근 방법 즉, 단일 가우시안 

모델을 사용하는 2계층 프루닝 결정 트리와 단일 가우시 

안과 복수 혼합(multi-mixture) 가우시 안을 함께 사용하는 

복수 혼합 결정 트리를 제 안한다. 2계층 트리 프루닝 구조 

에서 첫 번째 계층은 상태 공유층(state-tying level)으로, 두 

번째 계층은 가중치 공유 층(weight-tying level)으로사용되 

며 이것을 이용하여 공유 상태들도 그들의 음성 문맥의 

유사 정도에 따라서 서로 다른 혼합 가중치를 사용할 수 

있다. 2계층 프루닝을 위한 척도(criteria)로 1계층 프루닝 

에서 사용한 것과 동일한 로그 우도의 증감을 사용하였 

다. 두 번째 방법 인 복수 혼합 결정 트리는 보다 정교하게 

음성 결정 트리를구성하기 위하여 단일 가우시안모델을 

사용한 결정 트리의 구성만으로 끝내지 않고 다음 단계 인 

가우시안 분할 및 재 추정 과정과 함께 음성 결정 트리도 

계속 갱신되어진다. 이를 위하여 복수 혼합 결정 트리는 

단일 가우시 안 모델 뿐만 아니 라 복수 혼합 가우시 안 모 

델을 함께 사용하여 구축된다. 본 논문에서는 먼저 표준 

적인 결정 트리 기반상태 공유방법에 대하여 설명한다 

음, 본 연구에서 제안하는 2계층 결정 트리와 복수 혼합 

결정 트리에 기반한 상태 공유 알고리즘과 이들을 연속 

음성 인식 시스템에 적용하는 방법 및 실험 결과에 대하 

여 차례 로 기술한다.

n. 결정 트리 기반 상태 공유

이 장에서는 상태 공유를 위한 표준적인 결정 트리 구 

성 방법에 대하여 기술한다. 음성(phonetic) 결정 트리는 

각 노드에 하나씩 의 음성 질의 (phonetic question)를 가지 고 

있는 이진 트리이다.음성 질의의 형태는 다음과같다.

Is right Nasal (*m,  *n,  *en,  *ng,  *em)  ?

Is left Central (t*,  d*»  en*,  n*,  s* ...) ?

음성 결정 트리 의 모양은 그림 1과 같으며 루트 노드에 

는 특정 음소(phoneme)의 상태들의 풀(pool)이 입력되며 
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각 노드별 최적의 음성 질의들을 사용한 분할 과정을 거 

쳐서 마지막으로 생성된 각각의 leaf 노드는 비슷한 성질 

의 문맥을 가지는 상태들을 포함하게 된다.

그림 1. 음성 결정 트리의 예

Fig. 1. An example of phonetic decision tree.

트리 생성을 위한 노드 분할 과정은 다음과 같은 방법 

으로 진행된다. 먼저 질의를 사용하여 생성된 yes/no노드 

들과 부모 노드간에 로그 우도의 이 득을 계 산한다. 로그 

우도의 이득은 식 ⑴을 사용하여 계산된다.

AL = L(A) - (L(B) + L(C)) (1)

A는 부모 노드에 포함된 상태들의 집합이며, B와 C는 

자식 노드(yes/no) 각각에 포함된 상태 들을 나타낸다.L(A) 

는 훈련용 프레임들의 집합 F를 발생시키는 A의 로그우 

도이 며, 다음 식 ⑵를 사용하여 근사적으로 계 산된다. 여 

기서 A에 속한 모든 상태들은 평균 冶 와 공분산 »를 공 

유하며 천 이 확률은 무시 되 는 것으로 가정 한다.7?는 프레 

임 0가 상태 s에서 발생되는 확률이며, 이것은 상태 점유 

도(state occupancy count)라고도 불리며 Baum-Welch 재추 

정을수행할 동안에 누적된다.

L(A) = ££log(P(。必"乙，)〃 (2)
feFscA

출력 확률 분포가 가우시 안이 라고 가정 하면 L(A)는 식 

⑶을 사용하여 계산될 수 있다. n은 특징 벡터의 차수를 

나타내며, 는 훈련용 데이터로부터 직접 계산되는 것 

이 아니라훈련 과정에서 생성된 상태들의 파라미터를사 

용하여 계산된다.

L(A) = -|(log(IEx l) + *(l  + log(2Q))£»《 ⑶

2 seAfeF

L(B)와 L(C)도 L(A)와 동일한 방법으로 계산된다. 식 

(1)을 사용하여 가장 큰 로그 우도의 이 득을 생 성 하는 질 

의가 그 노드의 질의로 선택되며 그것을 사용하여 부모 

노드의 데이터를 yes와 no의 두 집합으로 분할한다. 가 

장 적합한 질의를 사용하였을 때의 이득이 특정 문턱치 

(threshold)보다 작아질 때까지 이러한 과정을 반복한다. 

훈련성(trainability)을 위 한 제 약 조건으로써 * 에 대 한 

문턱치도 함께 사용된다. 분할 과정이 끝나면 트리의 각 

leaf는 특정 음성의 상태들 가운데 비슷한 성질을 가진 

상태들을 포함하게 된다. 그러나 종종 서로 다른 leaf 노 

드들이 매우 비숫한 형태가 되는 경우가 발생하며, 이것 

은 음성 문맥(phoneticcontext)들은 달라도 특징 벡터 내에 

서의 변화들은 같을 수 있다는 사실에 기인한다. 따라서 

leaf들 가운데 비슷한 노드들이 있는지를 검사하여 이 러 

한 노드들에 대 한 합병 (merge)을 수행 함으로써 공유 상태 

들의 수를 줄일 수 있다.

m. 제안된 결정 트리 알고리즘

3.1 꼐층 결정 트리

앞에서 기술된 표준적 인 결정 트리 기반 상태 공유 방 

법을 사용하는 시스템에서는 상태 공유 층이 결정되면 같 

은 노드에 포함되는 모든 상태들은 다음 단계 인 가우시 안 

분할 과정 후에 서로 동일한 혼합 가중치들을 사용하게 

된다. 이 절에서는 공유 상태(tiedstate)들의 개수는 그대로 

유지하면서 보다정확한 음향모델링을위하여 2계층 프 

루닝 결정 트리를 구성하는 방법에 대 하여 기술한다. 두 

번째 계층인 가중치 공유 층을 결정하기 위하여 표준적 인 

결정 트리에서 사용되고 있는 1계층 프루닝과 거의 동일 

한 방법이 사용된다. 2계층 프루닝 에서는 그림 2처럼 상 

태 공유 층 외에 가중치 공유 층이 추가로 결정되며, 두 

번째 계층을 사용함으로써 동일 클러스터 내의 상태들이 

서로 다른 혼합 가중치를 사용할 수 있게 된다.

그림 2. 2 계층 결정 트리

Fig. 2. 2 level decision tree.

2 계층 결정 트리 구성을 위한 알고리즘은 그림 3과 같 

다. 그림 3의 단계 (1)에서는 이득을 계산하기 위하여 앞 

장의 식 ⑴이 사용되 며, 단계 (2)에서 노드 분할을 할 때 
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어떤 노드가 지나치게 적은 문맥(context)들을 포함하고 

있게 되 는 경우를 피 하기 위 하여 outlier 문턱 치 를 사용하 

여 분할 수행 여부를 다시 한번 결정하게 된다. 단계 (4)에 

은 혼합 구성 요소(component)들이 특정 개 수에 도달하거 

나 시스템의 성능이 원하는 수준이 될 때까지 반복된다.

input： states pool of a phone
output： 2 level phonetic-decision tree

《1) Find a node and question that give maximum gain in log likelihood.
(2) If gain exceeds threshed then split node into yes/no children and go to (1).
(3) Through the leaf list, find 2 nodes giving minimum decrease in log likelihood 

Gien mer^ng. If the decrease is lower than threshold then merge the second 
node into the first node.

(4) Compute total and splitting probability of all leaf nodes for the best questions, 
reset the threshold, .ar너 And a typical state(tstate) of each cluster.

(5) Do (I) and propagate tatate to split nodes.
(6) If gain exceeds new threshold then split node into yes/no children and go to (6).
(7) Tlirough 낭le leaf list, find 2 nodes giving minimum decrease in log likelihood 

when mer^ng. If the decrease is lower than thresh이 d and the 2 nodes 
have same tstate then do merge else do not merge.

그림 4. 복수 혼합 상태들의 풀에 대 한 파라미터 계산 

Fig. 4. Pooled parameter for the pool of multi-mixture states.

그림 3. 2 계층 결정 트리 알고리즘

Fig. 3. Algorithm of two-level decision tree.

서는 2계층 프루닝을 위 하여 각 leaf 노드에 대 하여 전체 

확률과 분할 확률을 계산하고, 각 상태 집합에 대한 가장 

대표적인 상태를 선택하여 해당leaf 노드에 기록한다. 단 

계 (5)에서 2단계 분할을 수행 할 때 이 상태들은 후손 노드 

들에게 전파된다. 분할 과정이 끝난 후 마찬가지로 비슷 

한 집합들에 대한 합병이 수행되며, 이 때 두 노드가 서로 

다른 상태를 가지고 있으면 합병을 수행하지 않고, 동일 

한 상태 를 가지 는 leaf 노드들만을 대 상으로 하여 합병을 

수행한다. 본 실험에서는 분할과 합병을 위하여 동일한 

문턱치를사용하였다. 가중치 공유 층이 결정되면 이것을 

사용하여 가중치 와 공유 상태들을 위 한 원형 (template)을 

생성한다. 이 원형은 훈련 과정에서 가우시안 혼합 분할 

후에 생성 되 는 새로운 가중치 집 합들을 위해서 사용된다. 

또한 상태 공유 과정에서 새롭게 생성된 물리적(physical) 

모델과 기존의 논리적(logical) 모델간에 매핑을 위한 방 

법과 인덱스 구조 등을 구현하였으며, 이를 위 하여 가중 

치와 혼합 집합에 대한 포인터들을 필드로 가지는 확장 

상태 집 합이 라는 자료 구조를 사용하였다.

3.2 복수 혼합 결정 트리

이 절에서는 보다 정확한 음향 모델링을 위하여 본 연 

구에서 제안하는 두 번째 방법인 복수 혼합 결정 트리 알 

고리즘에 대하여 기술한다. 이 방법에서는 단일 가우시안 

모델 뿐만 아니 라 복수 혼합 가우시 안 모델을 함께 사용 

하여 상태 공유를 위한 음성 결정 트리가구성 및 갱신된 

다. 최초로 생성되는 단일 가우시안 결정 트리는 노드 분 

할을 위 하여 표준적 인 방법 과 동일한 로그 확률값의 근사 

치를 사용한다. 이 결정 트리를 사용하여 확보되는 적 당 

한 양의 데이터로써 재 추정과 혼합 분할 과정이 수행된 

다. 이러한 훈련 과정 즉, 재추정 및 혼합 분할이 수행된 

이후에 복수 혼합 가우시안 모델을 사용하는 결정 트리가 

다시 생성된다. 음향 모델링을 위한 이러한 일련의 과정

복수 혼합 결정 트리를 생성하는 과정에 각 노드에 대 

한 확률의 근사 값이 구해져야 하며, 이것을 위하여 먼저 

복수 혼합 상태들의 풀(pool)에 대 한 파라미 터들 즉, 평 균, 

분산 및 총 상태 점유도가 계산되어야 한다. 복수 혼합 상 

태들의 풀의 모양은 그림 4에 나타내었고 상태 풀에 대한 

파라미터들은 다음 식 (3),(4),(5)를 사용하여 계산된다.

N
彳=£办"jZMgZN (3)

(=0

N
、£?사如 小

“.=上1------- (4)

N
£仇(为-妇2 +初｝

E f =曰--------------- (5)
Yj

여기서,

N : 상태 풀에 포함되 는 상태 들의 개수

M : 상태별 혼합구성 요소들의 최대 개수

為,%:1번째 상태에서의 ［번째 가우시안의 상 

태 점유 확률,평균 및 분산

为,出為 :상태 풀의 j번째 가우시안의 상태 점유 

확률,평 균 및 분산

을 나타낸다. 상태 풀에 대 한 확률의 근사 값을 계산하기 

위하여 상태들에 대한 데이터의 할당은 결정 트리 생성 

중에는 변하지 않으며, 상태 풀에 데이터의 전체 우도는 

상태 풀의 파라미터를 사용하여 혼합별 상태 점유 확률이 

가중된 각 혼합의 로그 우도의 단순 평균으로써 근사적 

으로 계산될 수 있다고 가정 한다. 이 러 한 가정 아래 데 이 

터 의 로그 우도 근사값 LL 은 다음 식 을 사용하여 계 산된 

다 •
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여기서

n:특징 벡터의 차수

S: 상태들의 클러스터

a: 특정 상태 정 렬(alignment”,에 할당된 모든 프레 임

G: 혼합의 1번째 가우시안

w,: 1번째 가우시 안에 대 한 가중치

를의미한다.위의 LL 값을데이터를사용하여 직접 계산 

할 경우메모리와계산량 면에서 비용이 매우높아지므로 

각 상태들이 이 미 가지고 있는 통계 량을 사용하여 LL 값 

을 계산한다. 이것을 위하여 식 (6)에 가우시 안 재추정식 

을 대 입하면 근사 식 ⑺을 얻을 수 있다.

LL = £卜4£(1 + log(&) + log(爲.)) + log比靠・(7)

<=1 I 2 >=i J

여기서,

n:특징 벡터의 차수

d :공분산의 j번째 대각원소

를 각각 나타낸다. 결정 트리 구성을 위한 노드 분할 과정 

은 전체 노드와분할된노드들에 대한위의 LL값에 의해 

제어된다. 분할 과정 이 끝난 후 leaf 노드들에 대 한 합병이 

수행되며 이 때도 역시 1丄값이 사용된다. 전체적인 음향 

모델 링 과정에서 결정 트리의 leaf들의 개수는 흔합 구성 

요소들의 숫자가 증가함에 따라 점차 감소시킨다. 또한 

이 접근 방법에서도모든음소에 대하여 각상태별로1개 

씩의 결정 트리가 만들어진다.

IV. 실험 및 결과

4.1 시스템 구성 및 구현

본 연구에서 제안한방법들에 대한실험을위하여 2개 

의 연속 음성 인식 시스템을 구현하였으며 이들 시스템의 

사양을 표 에 나타내 었다. 먼저 HUB4는 DARPAZST의 

대어휘 연속 음성 인식 기술 평가를 위하여 구축된 시스 

템 이 다. 여 기 서 사용된 BN-96 데 이 터 는 HUB4-1996을 위 

하여 LDC에서 수집하여 배포한 방송 뉴스의 음성 및 텍 

스트 코퍼스(corpus)이다. 이 데이터에는 대역별, 배경 잡 

음 정도, 배경 음악 유무, 성 별 등에서 서로 다른 음성 데 이 

터 들이 포함되 어 있으며 장르별로 쇼, 에피소드, 이 야기 

로 구분되 어 있다. 이 시스템 에 서 사용된 triphone은 3개 의

표 1.HUB4 및 WSJ 시스템별 사양

Table 1. HUB4 and WSJ system specification.

彳京fJ싀슨亶 HUB4 WSJ

HMM
within/cross-word 
triphone

cross-word triphone

특징 벡터 39차 (MFCGCMS) 39 차(에 FCC)
어휘 수 56k 5k

최대 흔합 수 16/24 10

언어 모텔 back-off trigram.bigram back-off bigram

디코더 2 pass - 1 pass

적응화 MLLR none

음성 질의의 개수 217 217

委련용 데이터 BN-96 data(50 hours) SI84 data, 7200 sent.s

펑가용 데이터 BN-96 data(1000 sec) si-dt-05 set, 442 sent.s

상태들과 각 상태별 최대 24개의 가우시안들을 가지는 

CHMM으로써 모델링된다. 디코딩은 2단계로 수행되며 1 

단계에서는 bigram과 within-word triphone 모델을 사용하 

여 상당히 시간이 많이 소요되는bigram그래프가 생성되 

며 탐색을 위한 음향 모델을 구성하기 위하여 평면(flat) 

구조가 아닌 사전 트리 구조가사용되었다. 2단계는 거의 

실시간으로 실행되며 여기서는 cross-wsdtriphone 모델을 

사용하여 trigram 그래프 탐색과 단어 기 반 N-Best가 수행 

된다. 디코딩의 각 단계에서 적응화를 위해서 Maximum 
Likelihood Linear Regi穿ssion(MLLR) 이 사용 되 었 고 Bayesian 

information criteria(BIC)를 디코딩 단계의 세그멘태이션 

에서 사용하였다. WSJ 는 Wall Street Journal 데이터를 훈련 

및 평가용으로 사용하는 시스템으로서 본 실험에서는 

WSJ 5k 데 이 터를 사용하였다. 이 시스템 에서는 HMM 상 

태별 최대 10개의 가우시안들과 1단계 디코더가 사용되 

었다.

본 연구를 위 하여 28개 의 pentium CPU를 가지 는 9대 의 

PC들이 사용되었다. 훈련 디코딩, 결정 트리 구성 및 언 

어 모델링을 위하여 하나의 작업을 분리 수행 가능한 단 

위 들로 구분한 다음 사용 가능한 CPU에 할당하여 병 렬 

로 처리하는 방법을 사용하였다. 이를 위하여 모든 머신 

들이 공유할 작업 목록 파일을 생성하였으며, 각 작업을 

가용한 CPU에 할당하고 동기 화를 담당할 스케줄러 프로 

그램이 사용되었다. 결정 트리 생성에서는 각 음소에 대 

한상태별 결정 트리 즉, 약 135개의 트리 생성이 병렬로 

처리됨으로써 트리 생성 시간을 10배 이상 단축시킬 수 

있었다. 본 실험을 위하여 사용된 모든 시스템에서 HMM 
모델을 효율적으로 관리하기 위하여 물리(physical), 파라 

미터, 매핑(mapping)의 3클래스들로 구분하여 구현하였 

다. 효율적이고 확장 가능한 질의 매칭을 위하여 단순 문 

자열 매칭보다는 음소들의 인덱스에 기반한 마스킹 방법 

을 사용하였으며, 훈련 과정에서 매우 자주 발생하는 새 

로운 HMM의 삽입을 위 하여 나머지 연산 해 쉬 함수가 사 

용되 었다.
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4.2 실험 결과

결정 트리를 구축하기 전 단계에서의 HMM 상태들의 

개수는 HUB4 에서는 약 27500개, WSJ에서는 약 16000개 

정도이 었다. 공유 상태들의 개수를 결정 하기 위 하여 공유 

상태들의 개수가시스템의 성능에 미치는 영향에 대한실 

험을 수행하였으며, 그 결과를 토대로 일반적으로 많이 

사용되 고 있는 HUB4는 약 7000, WSJ는 약 4000을 공유상 

태들의 개수로 사용하였다. 이런 경우 결정 트리 생성 이 

전의 상태 수의 25% 수준으로 축소시키는 결과가 된다.

먼저 2 계층 결정 트리를 사용하여 상태 군집화를 수행 

할 때 문턱치별 공유 상태들과 공유 가중치 집합 개수의 

관계를 파악하기 위하여 실험한 결과를 표 2와 3에 나타 

내었다. 여기서 사용된 outlier 문턱 값은 50이며, 표에서 

공유 가중치 집합들의 개수는 전체 135개 트리들의 leaf 
노드들을 합한 개수와 같다.

표 2.HUB4에서 7220 공유 상태 집 합에 대 한 문턱치별 공유 

가중치들의 개수

Table 2. The number of tied-weights for 7220 tied-states in 

HUB4.

가중치 공유를 위한 문턱치 가중치 집합들의 개수

200 17,000

250 16.200

300 14.700

350* 14,100

400 12,400

450 10.600

2계층 결정 트리를 사용하여 가중치 공유 집합을 결정할 

때 이 집합의 개수가공유 상태 개수의 2배를 초과하지 않 

으면서 2배에 근접하도록 하였다. 이것은 시스템의 전체 

파라미터 개수를 많이 증가시키지 않으면서 가중치 공유 

의 효과를 최대한 살리기 위한 것이다. HUB4를 위해서는

표 3. WSJ 에서 4050 공유상태 집합에 대한문턱치별공유가

중치들의 개수

Table 3. Hie number of tied-states for 4050 tied-states in WSJ.

가중치 공유률 위한 문턱치 가중치 집합들의 개수

70 9,300

100 8,700

130* 7,900

200 6.100

250 4.700

14,100개의 가중치 공유 집합들이 사용되고 2계층 결정 

트리 의 평균 leaf 노드의 개 수는 약 1Q5개 이 다. WSJ에 서 는 

7,900개의 가중치 공유 집 합들이 사용되 었고 이 시스템의 

2계층 결정 트리의 평균 노드 개수는 약 58개 이다. HUB4 

의 7220 공유 상태 집합을 위해서 문턱치로 750이 사용되 

고, WSJ에 서 4050 공유 상태 집 합을 위해서는 문턱 치 400 

이 사용되 었다.

복수 혼합 결정 트리는 훈련 과정에서 혼합 수가 점점 

증가할수록 leaf들의 개수는 감소되 어 마지 막 단계 에서 

원하는 공유 상태들의 개수가 유지될 수 있도록 하였다. 

단일 가우시안 결정 트리로부터 출발하여 2혼합, 4혼합 

그리고 8혼합 결정 트리까지를 사용하여 인식 실험을 수 

행 하였으며 그 결과 2혼합 결정 트리를 사용하였을 경우 

인식 성능이 상당히 향상된 반면에, 4혼합과 8혼합 결정 

트리는 표준 결정 트리와 비슷한 성능을 보여 주었다. 이 

것은 상태 풀에 대 한 로그 likelBiood를 계 산하기 위 한 근사 

식 사용에 따른 오차와 시스템 튜닝 부족에서 기인하는 

것으로 판단된다.

표 4. 2혼합 결정 트리의 공유 상태 개수

Table 4. The number of tied-states of 2 mixture decision tree.

HUB4 WSJ
1 mix. tree 

공유 상해 수문턱가

2 mix. tree 
공유 상테^（문턱간）

1 mix. tree 
공유 상태 수（문턱값）

2 mix. tree 
공유 상데 수（무턱간）

8983(500) 5144(1750) 3820(360) 2990(115이
9062(480) 5993(1650) 4310(31 이 3211(1000)

10520(450) 6522(1550) 4770(290) 3754(900)

12050(400) 7082(1500) • 5010(240) 4108(750) •

13840(360) 7421(1400)

표 4에서는 2혼합 결정트리에 대한 문턱 값과 공유 상 

태들의 개수를 나타내었다. 단일 가우시안 결정 트리의 

공유 상태들의 개수를 결정하기 위하여 사전 실험을 하였 

으며’그 결과 2혼합 결정 트리의 공유 상태 개수의 약 1.5 
에서 2배 정도가 적 합함을 알 수 있었다. 2혼합 결정 트리 

의 공유 상태 개 수는 2계층 및 표준 결정 트리 와 마찬가지 

로 HUB4에서는 약 7000개, WSJ에서는 약 4000개를 유지 

하였다. 각 시스템을 사용하여 연속 음성 인식 실험을 수 

행 한 결과로 얻은 단어 오인식률을 표 5에 나타내 었다. 표 

의 2계층 결정 트리에서 괄호안의 숫자는 공유 가중치들 

의 개수를 의미한다. 2계층 결정 트리와 복수 혼합 결정 

트리 모두 표준 결정 트리보다 단어 오인식률이 낮음을 

알 수 있었다. 2계층 결정 트리의 경우 표준 트리에 비하 

여 깊이가 기껏해 야 1 증가하게 된다. 그러 나 디코딩에서 

결정 트리 매핑이 전체 수행 시간에서 차지하는 비중은

표 5. 단어 오인식률 비교

Table 5. Comparison of word error rates.

표준 결정 트리 2 채충 결정 트리 복수 혼합 결정 트리

HUB4 WSJ HUB4 WSJ HUB4 WSJ

공유 상태 개수 7220 4050
7220 

(14100)

4050

(7900)
7082 4108

단어오米K%） 29.4 11.2 27.3 8.8 27,0 9.2
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매우 적기 때문에 이 정도의 깊이 증가로 인한 수행 시간 

오버해 드는 충분히 무시 할 수 있다.

본 실험을 통하여 연속 음성 인식 시스템 의 음향모델 

링을 위하여 2혼합 결정 트리와 2계층 결정트리 모두 표 

준적 인 방법보다는 더 나은 성능을 보여주었고, 인식 성 

능 향상률은 비숫하지만 트리 구성 방법이 간단한 2계층 

결정트리가 더욱 우수한 접근 방법임을 알수 있었다.

V. 결 론

본 논문에서는보다 정확한음향 모델링을 통하여 연속 

음성인식 시스템의 인식률을 향상시키기 위하여 2계층 

결정 트리 및 복수 혼합 결정 트리 기반 상태 공유 방법을 

제안하였다. 표준적인 결정 트리 기반 상태 공유에서는 

단일 가우시안의 문맥 정보를 이용하여 1계층 즉, 상태 공 

유 층이 결정되면 공유 상태들은 모두 동일한 혼합 가중 

치를 가진다. 반면 2계증 결정 트리에서는 새로운 가중치 

공유 층을 설정함으로써 공유 상태들의 개수는 동일하게 

유지하면서 공유 상태들이 음성 문맥의 유사도에 따라서 

서로 다른 가중치를 사용할 수 있다. 복수 혼합 결정 트리 

에서는 단일 가우시안뿐만 아니라 복수 혼합 가우시안 

모델을 함께 사용하여 혼합 분할 및 재 추정 과정과 함께 

음성 결정 트리가 디시 생성된다. 본 연구에서 제안된 방 

법들을 이용하여 BN-96과 WSJ5k 데이터를 사용한 연속 

음성 인식 실험을 수행한 결과 표준 결정 트리를 사용한 

시스템과 비교하여 공유 상태의 개수를 비숫하게 유지하 

면서 단어 오차율을 2% 이상 줄일 수 있었으며, 두 방법 

중 트리 구성 방법이 간단한2계층 결정트리가 더욱 우수 

한접근방법임을 알수 있었다.

앞으로 보다 향상된 결정 트리를 구성하기 위하여 지 

금 사용되고 있는 상태 위치 제한 조건을 없애고 한 음소 

의 모든 상태 들을 대상으로 군집 화를 수행 하며 질의 어 를 

좀더 복합적인 형태로 신중하게 구성할 필요가 있다고 사 

료된다. 문맥 종속성을 더 잘 모델링하기 위하여 퀸폰 

何血phone) 등이 사용되어야 할 것이며, 이 경우 질의어를 

효율적으로 확장하는 방법이 강구되어야 할 것이다. 또한 

결정 트리가 훈련 데이터를 더욱 정확하게 표현할 수 있 

도록 cross validation 과 같은 기법을사용할 필요가 있다,
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