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요약

기존의 음성인식에서는, 음성의 모든 구간의 정보적 충요도를 

갈게 두는 고정 정보을 처리가 일반적이다. 고청 정보을 처리는. 

변화가 작은 장 구간을 변화가 큰 단 구간보다 중시하는 경향이 있 

기 때문에, 음성인식에는 부적절한 요소흘 내포하고 있다.

븐 논문에서는, 가변 정보욜 모델올 제시하여, 음성인식 시, 가 

변 정보을 처리를 수용하게 하였다. 음성의 각 구간마다 정보을 파 

라메타를 두어, 확률값 계산에 그 구간의 중요도룰 반영하였다. 또 

한, maximum mutual information (MMI) 올 이 응하여 정보을 

파라메타를 학습시키는 방법을 제안하였다. 화자독립 연속어 인식 

실험을 통하여, 가변 겅보율 모덺을 이융한 방법이 기존의 고정 정 

보을 방법보다 우수한 인식 성능을 보임을 확인할 수있었다.

丄 서론

붕상의 음성인식 기법에서는 입력된 옴성신호률 프레임 단위로 불 

럭화 하여 특징벡터률 추츨하는 것이 일반적이다. 추출된 륵징벡 

터들은 인식 방법에 따라 기준패턴 훅은 기준모델과의 유사도 계 

산에 이응되며, 일정한 시간간격마다 얻어진다. 각각의 특징벡터 

들은 유사도 측겅시, 감은 중요도로 취급되며, 이때문애 유사도의 

계산이, 길이가 긴 stationary 부분에 과우되는 경우가 많다. 그 

러나, 실제로 언식의 단서가 되는 부분은 길이가 骨은 transient 

부분일 경우가 많다는 점에 기초하면, 이는 바람직 하지 못한 현상 

이라 할 수있다. 따라서, 각 음성구간이 인식의 단서臺 제공하는 

정도에 따라 그 구간외 중요도흘 달리 가져가는 인식 방법이 있어 

야 한다.

이룰위한 몇몇 노력이 있었는데, [1] 에서는 연속되는 유사 륵 

징벡터 열이 있을 경우 하나의 륵징벡터만을 취하도륵 하였다. 한 

편, [2] 에서는 옴성신호외 energy가 기준 energy에 비하여 륵정 

한도聂 넘는 시간애서만 튝징벡터를 추출하였다’

븐 논문에서는, 각 음성구간에서의 튝징벡터 발생崔율 달리 

하는 가변 정보율 모델울 제시하고 이에의한 음성인식의 방법을 

제안한다, 제안된 방법에서는, 기존의 hidden Markov model 

(HMM) 방식외 음성인식을 수정하여 가변 정보율을 수응할 수있 

도륵 하였다. 우선 전체 음성신호를 일정간격으로 나눈 후 각 구 

간에서의 륵징벡터 발생률을 정보율 파라메타로 설정하였다. 겅 

보율 파라메타는 HMM을 릉한 하률값 계산 시 특정 구간의 중요 

도를 반영한다. 각 구간의 정보율 파라메타 추정온 학습을 퉁하 

여 얻어지는데, 이때 학습의 criterion으로는 maximum mutual 

information (MMI) [이 이 쓰였다.

2 가변 정보율 모델

일반적으로, 음성신호의 특칭벡터 열은, 그림 1과 갑이 일정 구간 

외 음성데이타에 분석창 (analysis window) 을 씌운 다음, 해당 

프레임의 륵징벡터를 추츨하고, 분석창을 일정 길이만큼 이동해 나 

감으로 얻어진다. 이때, 분석창이 이동하는 길이가 매 프레임마다 

일정하면 고정 정보을 분석이라 하고 그렇지 않으면 가변 정보을 

분석이라 정의할수았다.

림 1. 분석 창 이동에 의한특징벡터의 추출

고정 정보을과 가변 정보을 분석을 즘 더 자세히 들여다 보기 

로 한다. 그림 2에서 각각외 시 간 幻, 2T；, . . , TTf 는 룩징백터 

추츤외 기븐 구간을 결정하는데, 각 구간의 길이는 为로 일겅하다.
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각 구간에 표시된 화살표의 시 간축상 위치는. 그 기븐 구간에서 흑 

징벡터 추츨 시. 분석창의 중앙이 자리잡는 시간을 나타낸다• 각 

각의 기븐 구간 내에서는. 그 구간에서 추츨되어야 하는 특징벡터 

의 수가 겅해지면. 분석창이 자리잡는 위치가 일의적으로 결정된 

다. 즉, 구간 [mT/. (m + 1)7万에서 추츨되어질 특징벡터의 수를 

卩이라 하면、첫번째 분석창의 중앙은 (小 + 1/刀时7}에 위치하고 

丁了/九외 길이만큼 이동하게 된다，겅보율이란，단위 기븐 구간에 

서 추스되어지는 복징벡터의 수를 나타내는 것으로、고정 정보율 

분석이란 모든 기븐 구간에서의 정보율이 서로 갈을 때를 뜻하고, 

가변 정보율 분석이란 그렇지 않을 때를 말한다.

가변 정 보율 모델은 가변 정 보율 분석 에 근거 하는 것으로: 각 기 

븐 구간마다 서 로 다른 정 보율을 적 응한다. 구간 [(m - 1)7, mT}] 

에서 추출된 특징벡터 열울 工"  이라 홍]자• 이 

때, Dm 온 이 구간에서 추츨된 뵥징벡터의 수률 표시한다 • 또한- 

분석창의 중앙이 (m 一 壹)7}에 위치했을 때의 툑징벡터를。，川 이 

라 하고. ＜丛 올 이 구간에서의 대표특징벡터라 하자. 대표특징벡 

터 열 O1.........。丁는 퉁상적인 고정 정보율 분석을 붕하여 얻

어지는데. 이룰 이융하여 가변 정보율 분석으로 얻어지는 특징벡 

터 열올 근사화 할 수있다. 근사화 방법은 다음과 갈다•

1) 0차 근사화

T m I — (1)

2) 1 차 근사화

O- — ~ (Ojn 4-1 一 Om — l)

b — 5(°m +。玖+ 1 )

3) 2차 근사화

,2z —I： ，/为一
而=a (—--- ) + b (—--- ) + c

m

a = + l + — 1 —

b — -(4om — 3orn_i — Om_|_i )

C = 分'아" + )

(6)

대표특징 벡터 열。= £小 约： . . ■:가 주어졌을 때 가변 정 

보율 모델을 이응한 음성인식 방법은 다음과 갈다，우선 人를 일반 

적인 HUM이라 홍]■자. 그러면. HMM '를 퉁해 대표특징벡터 열 

。가 발생하는 확률. 二 이人)는 다음과 갈이 구해진다.

!"七 = 이人) = = O\s. \} 户「(이人) (9)

S

= 人) H 户厂(시顷 = 七시財 人) (10)
s t=i

T "⑴ _

二 £尸以就시 n 11地시%人) - UM

s f=l 71 = 1

이 때. s = S2. . • .： ST는 state 열을 나타내고 旳 = 'P/j.

屮儿2…… 屮人7는 대표특징벡터 열울 나타내는 random 변수이 

다• (11)은 가변 정보을 모델의 수응을 나타내뉸데, 心”은 f 번째 

기븐구간에서 卩번째로 추査되는 륵징벡터를 나타내며, n⑴는 이 

구간에서의 정보율율 말한다. 시는 state，에서외 츤력 

확琶분포률 나타내고 尸厂(이시는 state 열 s의 확률값을 뜻한다.

(11)에서. 각 기븐구간마다 서로 다른 숫자의 특징벡터를 사 

응하여 확률값을 계산하는 것이, 가변 정보율 모델이 고정 정보을 

모델과 다른 점이라 한 수있다. 지금까지 각 기본구간에서의 정보 

율을 정수로 한정했는데, 이를 0이 아닌 임의의 실수까지로 확장 

할 수있다. 우선. f 번째 기본구간에서의 정보율 "(t)가 정수가 아 

니라고 가정한다. 그러면, 이 구간에서의 가변 정보율 수웅방법은 

다음과 갈다. 먼저, 정보을이 血⑴] + 1 이라 가정하고 T(1. ", 

. ■ ■- "血(灯]+1)율 추츨한다. 다음으로, (11)의 확률값 계산 시'

【끼인+1 .，"
”「(屮_財=이%시= n 顷:门시%시忡糸1 (12)

을 적응한다.

3 정보율 파라메타의 추정

가변 정보율 모델을 음성인식에 적응하기 위해서는, 각 구간에서 

정보율을 결정할 수있는 조건들을 분류해 내야한다. 여러 종류의 

조건들을 선택할 수 있지만. 여기서는 다음의 두가지를 들기로 한 

다. 첫번째는 state에 의존적인 정보을 이다. 이는 각 state외 정 

보적 중요도가 서로 다르다는 가정에서 츨발하고: (U)의 계산 시 . 

각 state에서 독자적으로 툑징벡터의 추着이 이루어져야 한다. 그 

렇지만, 만약 (1)의。차 근사화률 적용한다면, (11)은 단순히 츨 

력 확률값에 가중치률 두눈 형태가 된다. state에 의존적인 정보 

율은 state의 정보적 중요도를 반영하여 각 state의 변별력 향상 

에 기여하게 된다.

두번째는 대표븍징벡터 얼에 의존적인 정보율이다. 이는『번 

쩨 기본구간에서의 정보율 결정에 대표튝징벡터 열。t = 3十

…… “ of + i- ■■■： 율 이융함을 말한다. 이 경우에는 

HMM과는 관계없이、각 기븐구간에서의 정보율을 독립적으로 결 

정한다. 현재 프레임의 대표특징벡터률 포함하여 앞, 뒤 각각 p, q 

개외 대표특징벡터를 동시에 고려함으로 특징벡터의 변화 궤적을 

반영한다. 대표특징벡터 열에 의존적인 정보율의 결정을 위해서는 

각 구간。에서의(M 벡터 양자화 (VQ) 둥을 거쳐 분류해야 하 

는 과정 이 펄요하다.

위의. 정보율 결정 조건의 분奇에 따라 M 개의 결정 초건 

class가 구성되고. ■번째 시;诟$의 정보율을 라 하자' 정보율 

파라메타의 추정율 위해서눈 각 구간의 정보적 중요도를 평가하눈 

척도가 필요한데. 븐 논문에서는 음성인식에서 널리 쓰이는 상호 

정보 (mutual information) 률 사용하기로 한다. 따라서, 정보 

을 파라메타의 추정은 MMI criterion을 바탕으로 이루어 진다' 

0 = {山, 心…… 心”} 을 전체 정보을 파라메타의 집합이라고 

하면、MMI criterion의한 파라메타 추정은 다음과 같다.

1 - argmax^ /(0) (13)
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f b 1 [R)(屮厂= 0시爲，)] 'I /I .1)

=arsmaxe 1。&,10g [宜/=再厂]J，()

여기서 U는 전체 학습데이타의 집합올 나타내고, 人地는 실제。"를 

발생시키는 단어의 HMM을 똣한다' (13)예서의 品(旳 = (為) 

는 Os외 선 확률을 나타내는대, 이는 N-best 알고리즘을 이융하 

여 다음과 갈이 근사화 할 수있다.

1 N

&(勤 =。山)、希 (旳 = C시*)) , (15)
“ < =1

이 때 人⑴ 는。山崔 발생시킬 화률이 2번째로 높은 단어의 HMM 

올 나타낸다.

MMI criterion에 의한 정보을 파라메타 추정을 위해서는, 

/(O)의 정보율 파라메타에 대한 미분치의 계산이 필요하다. 그런 

데, /(G))는 정보율이 정수인 점에서 뷸연속이 되어, 미분치가 존 

재하지 않게 된다. 따라서, 겅보율이 정수인 부분에서는 미분치餐 

근사화 하여 결정해야 한다. 이틀 바랑으로 정보율 파라메타에 대 

한 의 미분치폴 구하면 다음과 같다.

1) 阮t] < nk < [nk] + 1 인 경우

宗严,(旳也, A) = A 卩样' 시阳 对同备 } (16)

引混[이叫口
= %(虹 = 이阳 시 -扁)「卜 ] U \o^[f(xtn\st,X)] .(17) 

이 때 狀。의 결정 조건의 분류가 诳와 갈으면 凯叩)，服) = 1 

이고 그렇치 않다면 6(nt,nk) = 0이 된다.

2) nk — h시인 경우

£%(成세% 人) 注

晶如, = 이S”) 으쓱备노 E* log [/(財% 制 .(18) 

(17)과 (18)을 이용하여

"=项) 京时『=。시山

一 £ 辰商混瓦顽 奈产旳=。이쎄}⑴) 

룰구할 수있다.

/(0)의 미분치가 구해졌을 때, 가장 생각하기 쉬운 파라메다 

추정 방법은 steepest ascent 기법으로 다음과 갑이 수행된다， 

"J+ = “击+ △曾:， ㈣

이 때 12山는 t번째 iteration에서의 값이고, △눈 stepsize롤 

나타낸다. Steepest ascent 방법은 간편히 사응할 수있지만，일 

반적으로 수렴속도가 느리고 stepsize의 결정이 어렵다，이에대한 

대안으로 extended Baum 알고리즘 [4] 을 이응한 파라메타 추정 

방법을 제안한다. 먼저: 각각의 정보율 파라메타가 다음의 제약식 

율 만족하도록 한다.

£ rij — MR . ⑵)

J=l 

이 때, #은 평균 정보을을 나타내는 상수이다，욤성인식에 있어서 

는, 정보욜외 걸대적 크기보다는 상대적 비교가 중요함으로 (21) 

은 외미쁠 지닌다. (21)외 제악식을 바탕으로, extended Baum 

알고리즘율 사응한 파라메타 추정 방법은 다음과 갈다，

여기서 QJr는 각각의 정보을에 대한 외 미분치에 외하여 곁 

정뒨다. (22)에서 Z시”는 읗罗시’외 간요 모든 J 에 대하여 음수 

가 되지 않게하고, 가장 작은 미분치와 가장 큰 미분치와의 비를 

일점 한도 이하가 되도륙 보장한 값이다• 이에따라，허웅한도를 令 

이 라 威을 때, 는 다음과 갈이 구해 진다，

1) 모든 J 예 대하여 읗쁜시' > °이고

MAX/MIN < 今,

(23)

2) ZL 외외 경우

여기서

MAX - WIN

(24)

(25)

4 화자독립 연속어 인식 실험

언식 실험에 사웅된 어휘는 달, 요일, 날짜와 시간을 표시하는 

102개의 단어로 구성되었다. 90명 (남자 43명 여자 47명)의 화자 

가 20-30 문장을 발음하여 학습과 인식에 쓰일 database# 구측 

하였다. 70명 (남자 33뎡 여자 37명)외 음성데이타가 학습에 쓰 

였는데. 학습에 사웅된 총 단어수는 5i22개 였다. 나머지 20명의 

데이타는 인식에 쓰였으며 이때의 총 단어수는 1448개 였다. 각 

각의 옴성신호는 4.5 kHz의 대역픅을 갖는 low-pass filter를 릉 

과하여 16 kHz외 rate로 sampling 되었다. 륙징强터로는 12차 

외 LPC cepstrum 계수와 이들의 1차 변화훌 나타내눈 delta 

cepstrum 계수가 사용되었으며, Codebook size 256인 두개외 

codebooko] 각각의 륵징볙터에 대하여 구성되었다. 27개의 음 

소모뎰이 인식의 기븐 단위로 선택되었고, 각각의 음소에 3개의 

state로 구성된 이산분포 HMM을 사응하였다. HMM의 파라메 

타는 maximum likelihood (ML) criterion에 근거하여 학습되 

었다.
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가변 점보율 모덜을 미묨한 음성인식

가변 겅보율 모델을 사응하지 않았을 때의 단어 인식饗은 73.0 

%였다’ 가변 정보율 모델을 이응한 음성인식 실험에서는 state 

에 의존적안 정보율이 쓰였는데. 각 state마다 정보율 파라메타를 

설 정하였다. 인식 시 간의 단축을 위하여 0차 근사화를 퉁치•여 단 

순히 츨력 확률값에 가중치를 두는 방법을 선랙하였고. 정보율 파 

라메타의 학습 시 고정된 s을 사응하였다. 9의 값에 따른 인식 

률의 변화는 표 [에 나와있다. 인식 결과를 살펴보면 1이 작을 

때는 iteration 간의 인식률 변화가 작고。이 클때는 매우 심한 

인식률 변화를 보임을 알 수있다. 가장 높은 인식률울 보인것은 

S = 1.2 일 때로 가변 정보율을 사용하지 않았을 때의 단어 오인 

식률올 19.0 % 감소시켰다.

5 결론
븐 논문에서는 가변 정보율 모델을 이웅한 음성인식의 방법울 제 

안하였다. 가변 정보율 모뎰울 롱하여 각 음성구간의 중요도가 인 

식에 반영뒬 수있었다. state에 의존적인 정보율 모델울 이웅한 

음성인식 실험에서 제안된 방법은 기존의 고정 정보욜 모델애의한 

단어 오인식률을 19。% 까지 감소할 수았었다. 대표특징벡터 열 

에 의존적인 정보율 모델을 적응할 경우 더 높은 인식 성능 향상이 

기대된다.
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표 1： 가변정보율 모델을 이웅한 인식 실험 결과.

iteration 1 인식崔(%)

9= 1.2 S — 1.5 Q = 2.0

1 "5.6 71.6 67.5

2 77.0 75.2 70.0

3 76.7 75.1 71.5

4 78.0 75.0 66.7

5 76.2 73.8 77.1

6 75.6 76.3 69.2
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