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본 논문은 연속밀도 은닉 마코프모델에서 각 상태별 혼합성분 개수를 결정하는 방법을 제안한다. 지금까지의 대부분의 연구 

가 연속밀도 은닉 마코프모델에서 화자의 스펙트럼 특성에 상관없이 각 상태별 동일한 혼합성분 개수를 적용하였다. 이 런 

접근방법은 많은 계산량을 요구할 뿐만 아니라, 각 상태의 특성을 무시하고 있기 때문에 각 상태별 음성신호의 정확한 

모델링을 할 수 없다. 따라서 본 논문에서 제안한 연속밀도 은닉마코프모델의 파라미터 추정은 각 상태별 혼합성분에 대한 

발생 확률값에 따라서 결정하였다. 또한 혼합성분의 개수를 줄이는 과정에서 신호의 상관성을 줄이고 시스템의 전체적인 

안정성을 얻기 위해서 주성분 분석을 이용하였다. 제안한 방법은 기존의 은닉마코프모델에 비해서 평균 10% 작은 혼합성분 

개수를 이용했을 때를 기준으로 실험하였다. 실험결과에서 혼합성분 결정만을 적용했을 때 거의 비숫한 성능을 얻을 수 

있었다. 그리고 주성분 분석을 이용했을 때, 특징벡터가 16차일 때 평균 0.35%의 성능감소가 일어났지만, 25차에서는 평균 

0.65%의 성능개선을 얻을 수 있었다.

핵심용어: 화자인식, 연속밀도 은닉마코프모델, 혼합밀도, 주성분 분석 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

This paper proposes the method to select the number of optimal mixtures in each state in Continuous Density HMM 
(Hidden Markov Models). Previously, researchers used the same number of mixture components in each state of HMM 
regardless spectral characteristic of speaker. To model each speaker as accurately as possible, we propose to use a 
different number of mixture components for each state. Selection of mixture components considered the probability 
value of mixture by each state that affects much parameter estimation of continuous density HMM. Also, we use PCA 
(principal component analysis) to reduce the correlation and obtain the system' stability when it is reduced the number 
of mixture components. We experiment it when the proposed method used average 10% small mixture components 
than the conventional HMM. When experiment result is only applied selection of mixture components, the proposed 
method could get the similar performance. When we used principal component analysis, the feature vector of the 16 
order could get the performance decrease of average 0.35% and the 25 order performance improvement of average 

0.65%.
Keywords： Speaker recognition, CDHMM, Gaussian density, Principal component analysis

ASK subject classification： Speech signal processing (2,5)

L 서론

HMM (Hidden Markov Models)은 음성인식 (speech 

recognition)뿐만 아니라 화자인식 (speaker recogni-
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tion）에서도 성공적으로 사용되고 있다. 상태전이와 통 

계적 모델링을 사용하여 음성의 연속성과 정지 스펙트럼 

특성을 모델링하는 HMM은 동적 인 음성 패턴을 다루기 에 

아주 유익한 접근방법이다 [1,2]. 음성신호에서 각화자의 

스펙트럼 특성 변화를 모델링 하는 것은 화자인식을 위한 

HMM에서 중요한문제이다. 각화자별 스펙트럼 변화를 

증가시키는 많은 요소들이 존재한다. 특히 발성 방법, 
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액센트, 감정, 그리고 배경 잡음 등이 많은 영향을 미친 

다. 이러한 변화를 모델링하기 위한 통계적인 접근방법 

이 연구되었다[3,4].

지금까지의 많은 연구가HMM의 학습과정에서 파라미 

터를 추정할 때 동일한 혼합성분 (mixture) 개수를 사용 

하였다. 이런 기 법은 많은 계산량을 요구할 뿐만 아니라 

각 상태의 특성을 무시하고 있기 때문에 각 화자별 음성 

신호의 정확한 모델링을 할 수 없다. 이러한 문제점을 해 

결하기 위해서 HMM 선택문제 (selection proble讪 혹은 

HMM 위상 최적화 (topology optimization) 과 같은 연구가 

진행되었다 [5,6].

본 논문에서는 계산량을 줄일 뿐만 아니라 화자의 스펙 

트럼 특성을 정확히 모델링하기 위해서 각상태별 혼합성 

분의 기대치를 이용해서 혼합성분 개수를 결정하는 방법 

을 제안한다. 그리고 각 상태별 혼합성분 성분을 줄이는 

과정에서 특징벡터의 상관성으로 인한 시스템 안정화문 

제가 발생할 수 있다. 따라서 이 러한 상관성은 주성분 분 

석 (principal component analysis)을 이용함으로써 줄일 

수 있었다. 주성분 분석은 신호의 상관성을 제거시킬 수 

있을 뿐만 아니라 차원을 감소시킬 수 있다[7,8].

논문은 다음과 같이 구성되었다. II장은 논문에서 제안 

한 연속밀도 HMM에서 각 상태별 혼합성분 개수를 결정 

하는 방법을 설명하였다. 그리고 실험결과는 山장에서 

설명되며, IV장에는 결론을 서술하였다.

II. 연속밀도 HMM의 혼합밀도 결정

HMM은 음성인식뿐만 아니라 화자인식에서도 성공적 

으로 사용되고 있다. 상태전이와 통계적 모델링을 사용 

하여 음성의 연속성과 정지 스펙트럼 특성을 모델링하는 

은동적인 음성패턴을 다루기에 아주유익한 접근방 

법이다[1,2].

지금까지의 많은 연구가 HMM의 학습과정에서 파라미 

터를 추정할 때 각 화자의 스펙트럼 특성에 상관없이 동 

일한 혼합성분 개수를 사용하였다. 그러나 이런 기법은 

음성신호의 다양성과 각 상태의 특성을 무시하고 있기 

때문에 화자별 음성신호의 정확한 모델링을 할 수 없다. 

최근, 이러한 문제점을 해결하기 위해서 HMM 선택문제 

혹은 HMM 위상 최적화와 같은 연구가 진행되고 있다.

본 논문에서는 화자의 스펙트럼 특성을 정확히 모델링 

하기 위해서 연속밀도 H应의 파라미터에서 각 상태별 

혼합성분의 발생 확률을 이용해서 혼합성분 개수를 결정 

하는 방법을 제안한다. Baum Welch 알고리즘에 의한 

HMM의 파라미터, 즉 가중치 cjm , 평균벡터 nJm 그리 

고 공분산 행렬 方”은 기대치 %G，而로 구성된다. 

정규화를 적용한 기대치는 순향-역향 (forward-back

ward) 알고리즘을 이용하여 다음과 같이 구할 수 있다.

7,(丿,= jm = 씨匕人)

=户(匕¥ = j,m, =ot|A) 
P(X|A)

》知(永*話加3)相项),for \<t<.T

~ 2%(加,G)

(1)

여기서 는 관측 열 Y와 HMM 모델 人가 주어 

질 때, 시간 网서 상태 丿와혼합성분m이 일어날 기대치 

이다. 따라서 논문에서 고려된 방법은 식 ⑴의 각 상태별 

혼합성분이 발생할 확률값을 이용하였다.

각 상태별 혼합성분의 개수를 결정하기 위한 방법은 

그림 1과 같이 진행되었다.

과정 1. 초기화: 각 상태별 혼합성분 성분의 개수는 

8개로 시작한다.

과정 2. 학습과정 반복: HMW의 학습과정이 반복된다.

과정 3. 혼합성분 개수를 결정: 각상태별 혼합성분 개수 

는 혼합성분의 파라미터를 결정하는데 가장 큰 영향을 

미치는 식 ⑴의 의 값을 시간에 대한 합의 

값으로 결정을 하였다. 시간 側I 대한 합 rG>)= 

2或(丿,材 은 상태 j 와 혼합성분 冰게 대한 전체 기 

대치이다. 기대치 /,(/，材를 각 상태별 전체 혼합성분 

의 값으로 정규화했을 때, 임계값 sT 보다 작은 경우 

가 발생하면 가장 작은 값으로 나타난 혼합성분을 줄인 

다. 만약 모든 혼합성분의 발생 확률이 임계값보다 크면 

혼합성분을 줄이지 않고 반복과정이 계속된다. 각 반복 

과정에서 각 상태별 혼합성분의 최소 할당 개수는 1개로 

결정하였다.

과정 4. 반복과정의 종료: 반복과정의 종료는 새로운 

추정값을 이전의 값으로 차감 p(p仄)-pWm)“ 
했을 때, 기준값 S 보다 작고 그리고 전체 상태별 

혼합성분의 개수가 변함없이 5회 이상 반복과정을 수행 

할 때 종료한다. 만약 과정 4의 조건이 만족되지 않으면, 

과정 2가 계속된다.

과정 1에서 혼합성분의 시작 개수를 8개로 한 것은 음 

성인식과 달리 화자인식에서는 화자의 음성만을 사용하 
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기 때문에 사용자의 편리성과 일반성을 고려했을 때, 충 

분한학습 데이터를 얻는 것은사실상불가능하기 때문에 

성분을 8개로 시작하였다. 과정 2의 반복이 시작되었을 

때, 처음 반복의 5회까지는 알고리즘 수렴을 고려해서 혼 

합성분의 개수 변화는 고려하지 않았다. 5회 이상 반복학 

습을 수행한 후 혼합성분 수를 결정하기 위해서 과정 

3이 진행된다. 과정 3에서는 HMM의 파라미터에 가장 많 

은 영향을 미치는 기대치 *(/，也)을 시간에 대한 합으 

로 결정을 하였다. 식 ⑴을 시간，에 대한 합으로 나타내 

면 상태 丿와 혼합성분 部게 대한 전체 기대치를 구할 수 

있다.

y(s)= 2儿(丿,m) (2)

위에서 구해진 각상태별 혼합성분의 기대치는각상태 

별 전체 혼합성분의 값으로 정규화를 하였다. 이렇게 구해 

진 값이 임계값 为 보다 작으면, 가장 작은 값에 해당 

하는 혼합성분을 줄인다.

그림 1. 각 상태별 혼합성분을 결정하기 위한 순서도

Fig. 1. Flowchart for de이sion of mixture components for 

each state.

if y 꺼 = 用-1 (3)

이런 반복과정에서 고려해야 하는 것은 기대치 yM 
가 임계값보다작은 경우가 여러 상태에서 동시에 발생할 

수 있다. 그런 경우에는 전체 상태에서 가장 작은 기대치 

를 갖는혼합성분만을줄인다. 왜啊면, 처음충분한수 

렴이 이루어지지 않은 상태에서는 임계값보다 작은 값이 

동시에 여러 개 발생할수 있기 때문이다. 따라서 임계값 

보다작은혼합성분이 동시에 여러 개 발생했을 때, 많은 

혼합성분 수를 줄이는 것은 시스템의 수렴에 많은 영향을 

미칠수 있다.

만약 이런 반복과정에서 모든 혼합성분의 발생 확률이 

임계값보다 크면 반복과정은 혼합성분의 개수에 별다른 

영향없이 계속 반복된다 각 반복과정에서 각 상태별 혼 

합성분의 수가 1개인 경우 기대값의 크기에 상관없이 해 

당 혼합성분 수는 줄이지 않는다. 각 상태별 최소 1개의 

혼합성분 수를 할당해야만 한다. 반복과정의 종료는 새로 

운추정값을 이전의 값으로차감p(y|지-,侦|2)罚 

했을 때, 기준값 $보다 작고 그리고 전체 상태별 혼합 

성분 수가 변함없이 5회 이상 반복과정을 수행했을 때 

종료한다. 만약 과정 4의 조건이 만족되지 않으면, 과정 

2로부터 계속된다.

위와 같은 과정으로 혼합성분 개수가 변하면, 이전의 

반복으로부터 얻어진 파라미터의 값을 변화시켜야 한다. 

특히 가중치 勺，”는 다음 조건을 만족시켜야 한다.

(4)

여기서 財는 줄어든 혼합성분의 개수다. 먼저 가중치 

5 를 계산하기 전에 식 ⑴의 y,C/M)의 확률값을 줄 

어든 혼합성분 수에 맞게 계산하고 그리고 그 값을 토대로 

가중치 膈 , 평균벡터 % , 그리고 공분산 행렬 £扑 

을 계산해야 한다.

III. 실험결과

실험을 위해서 사용된 데이터는 대학원 실험실 환경에 

서 수집하였으며, 한국어 문장 종속 연속음 화자인식을 

위해서 “열려라 참깨”를 사용하였다. 수집된 데이터는 1 

주 간격의 시간차를 가지고 있으며 3주에 걸쳐서 수집하 

였다 첫째 주 5회 발성에서 수집한 데이터는 학습을 위해
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그림 2. 일반적인 HMM과 <5r 二 0.12에서의 제안한 방법의 성능 비교

Fig. 2. Performance comparison between the conventional HMM and proposed method for = 0J2.

서 사용하였으며, 나머지 2주간 수집한 데이터는 테스트 

에 사용하였다. 따라서 개인별 전체 발성된 데이터 수는 

15개이고, 수집된 데이터의 화자 인원수는 200명으로 남 

/여 각각 100명이고 샘플링 주파수는 16 虹问고 분해능 

은 16 bit 이다.

먼저 실험에서 사용된 음성의 프레임 길이는 256 샘플 

을 한 프레임으로 간주하고 그리고 프레임간 50% 중첩을 

적용했다. 특징벡터는 MTCC를 사용했으며, 이때 而는 

256 point 그리고 필터뱅크는 24개를 사용하였다. 전체 

특징벡터는 MFCC를 통해서 얻어진 12차 켑스트럼 계수, 

델타 에너지 그리고 12차 델타 켑스트럼의 25차원으로 

구성되었다. 또한MFCC를통해서 얻어진 켑스트럼은 채 

널의 영향을 없애기 위해서 CMS (cepstral mean sub- 

traction)와 고차 성분을 강조하기 위해서 켑스트럼 가중 

치 (cepstral weighting)# 적용하였다. 실험에서 연속밀 

도 HMM의 학습 파라미터를 추정하기 위해서 사용한 방 

법은 Baum Welch 재추정 알고리즘을 사용•하였다 실험 

을 통한 제안한 방법의 우수성을 확인하기 위해서 화자식 

별에서 비교하였으며, 일반적인 방법에서의 혼합성분 개 

수는 학습 데이터와 성능차를 고려하여 5개를 사용하였 

다. 그리고 주성분 분석의 차수는 정보율이 97%에 가장 

가까운 16차를 기준으로 실험하였다.

그림 2에서 일반적 인 HMM은 각 상태별 혼합성분 5개 

를 사용하였고 제안한 혼합성분 결정방법은 주성분 분석을 

적용한 경우와 그렇지 않은 경우를 나타낸 것이다. 제안 

한 방법에서 사용된 식 ⑶의 임계값 (爲는 0.12이다. 

5?■ 는 각 상태별 혼합성분의 확률값이 0.12보다 작은 경우 

에 혼합성분 성분을 줄이기 위해서 사용한 임계값이며, 

또한 이것은 전체 확률값의 12%를 의미한다. 즉 기대치 

값이 12% 이하인 경우에는 그 해당 혼합성분을 줄이는 

방법을 사용하였다. 표 1은 제안한 방법에서 각 상태별 

평균 혼합성분 성분의 개수를 나타낸 것이다.

그림과 표를 통해서 알 수 있듯이, 제안한 혼합성분 결 

정은 일반적인 HMM 방법보다 혼합성분 수를 평균 10% 

작게 사용했지만 단지 0.2%의 성능감쇠가 있었다. 또한 

제안한 방법에서 주성분 분석을 사용했을 때, 특징벡터 

차수가 16차와 25차일 때는 혼합성분의 개수가 약 10%이 

상 줄었음에도 불구하고 단지 0.25%의 성능감쇠와 

0.65%의 성능개선을 얻을 수 있었다.

표 2는 제안한 방법에서 각상태별 사용된 평균혼합성 

분 수이다. 표를 통해서 알 수 있듯이 각 상태별 선택된 

혼합성분의 평균 개수는 각 상태별 동일한 개수의 혼합성 

분 성분이 사용되지 않고 있다는 것을 알 수 있다. 표에서 

나타난 결과를 보면 각 상태에서 사용된 혼합성분 개수의

표 1. 제안한 방법에서 평균 혼합성분 성분의 개수 비교

Table 1. Comparison of the number of average mixture 

components between the proposed methods.

States

Number of average mixtures

Mixt내e sei.
PCA 16 + 
mixture sei.

PCA 25 + 

mixture s어.

1 4.5 4.49 4.5

2 4.53 4.51 4.48

3 4.43 4.47 4.38

4 4.46 4.44 4.42

5 4.47 4.45 4.38

6 4.45 4.48 4.44

Average 4.45 4.47 4.43
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표 2. 제안된 방법에서의 각 상태별 평균 혼합성분 개수

Table 2. Average number of mixture components by each state in the proposed methods.

States
Number of average mixtures by each state

t 2 3 4 I 5 6

1 a 3.895

b 3.79

c 3.76

2 a 4.01 3.68

b 3.93 3.705

c 3.945 3.6

3 a 3.83 3.805 3.57

b 3.79 3.83 3.625

c 3.725 3.86 3.675

4 a 3.76 3.92 3.82 3.37

b 3.81 3.875 3.735 3.52

c 3.59 3.865 3.905 3.23

5 a 3.595 4.이 5 3.93 3.76 3.2

b 3.665 3.755 3.825 3.735 3.575

c 3.375 3.91 3.935 3.925 3.91

6 a 3.54 3.85 3.97 3.98 3.775 3.115

b 3.58 3.78 3.815 3.845 3.77 3.62

c 3.49 3.795 3.96 3.98 3.795 2.975

a : Mixture sei., b : PCA 16 + mixture sei., c : PCA 25 + mixture sei.

차이는 상태 4일 때, 최대 20% 정도의 차이를 보였다. 

또한 개인별 상태에서 나타난 평균 혼합성분의 개수 차이 

는 상태 수 5일 때, 최대 4.015개에서 최소 3.2개로 각 

상태별 최대 1개 정도의 혼합성분의 사용개수 차이가 나 

타났다. 화자의 혼합성분의 개수 차이가 이렇게 두드러 

지게 나타난 것은 각 상태별 스펙트럼 분포를 모델링하는 

데 있어서 스펙트럼 분포가 일정하지가 않다는 것을 나타 

내고 있다.

실험을 통해서 알 수 있듯이 가장 좋은 결과는 주성분 

분석 25차에서 제안한 방법을 사용했을 때, 기존의 방법 

보다 평균적으로 0.65%이상 성능개선이 일어났음을 알 

수 있다. 또한 주성분 분석을 이용했을 때 특징벡터의 차 

수가 36% 줄었지만 성능감쇠는 단지 0.35%만 일어났다.

지금까지의 실험결과를 토대로 각 상태별 혼합성분 개 

수 결정은 기존의 동일한 혼합성분 개수를 할당하는 것보 

다 화자의 스펙트럼 특성을 모델링하는데 효과적인 방법 

임을 확인할 수 있다. 이것은 화자의 스펙트럼 분포를 모 

델링하는데 있어서 각상태별 분포의 모델링이 일정하지 

가 않다는 것을 나타내고 있다.

IV. 결 론

본 논문에서 제안한 방법은 연속밀도 HMM에서 각 상 

태별 혼합성분 개수를 결정하는 방법을 제안한다. 지금 

까지의 대부분의 연구가 HMM에서 각 화자의 스펙트럼 

특성 에 상관없이 각 상태 별 동일한 혼합성분 개수를 적용 

하였다. 이 런 접근 방법은 많은 계산량을 요구할 뿐만 아 

니라, 개인별 특성을 무시하고 있기 때문에 각상태별 음 

성신호의 정확한 모델링을 할 수 없다. 연속밀도 HMM에 

서 각 화자의 스펙트럼 특성을 효과적으로 모델링하기 

위해서 각 상태별 혼합성분 개수 결정방법을 제안한다.

논문에서 제안한 방법은 연속밀도 HW의 파라미터를 

추정할 때, 각 상태별 혼합성분의 확률값을 적용해서 혼합 

성분 개수를 결정하였다. 또한 혼합성분의 개수를 줄이 

는 과정에서 신호의 상관성을 줄이고 시스템의 전체적인 

안정성을 얻기 위해서 주성분 분석을 이용하였다. 제안 

한 방법은 기존의 HMM 방법과 비교해서 평균 10% 작은 

혼합성분 개수를 이용했을 때를 기준으로 실험하였지만, 

혼합성분 결정만을 적용했을 때 거의 비슷한 성능 결과를 

얻을수 있었다 그리고 주성분 분석을 이용했을 때, 특징 

벡터가 16차일 때 평균 0.35%의 성능감소가 일어났지만,
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25차에서는 평균 0.65%의 성능개선을 얻을 수 있었다. 저자 약력
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