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요 약
본 논문에서는 기존의 반연속 HMM과 신경망 알고 

리즘인 RBF(Radial Basis Function)를 혼합한 형태를 

음성인식에 적용한다.

기존의 반연속 HMM은 학습 과정에서 모든 모델과 

상태에서 공유되는 L개의 가우시안 확률 밀도들과 각 

가우시안 확률 밀도들의 가중치를 결정하는 혼합 밀도 

계수에 의해 입력 음성의 특징을 확률적으로 모델링하 

는 혼합 확률을 얻고 또 Maximum likelihood와 

Baum-Welch 알고리즘을 이용해 초기확률, 전이확률, 

관측확률, 평균벡터 공분산 행렬 23을 학습해 나간

다.

그러나 제안한 RBF/반연속 HMM 혼합형태는 RBF의 

변형된 방식을 첨가해 반연속 HMM의 관측 파라미터 

를 RBF에 의해 결정함으로써 보단 분별력 있는 화자 

독립 인식 시스템이 된다. 그래서 인식 실험결과 인식 

률에 있어서 기존의 반연속 HMM보다 향상된 인식률 

을 얻는다.

I .서론
현재 연구되고 있는 음성 인식 방법으로는 벡터 양자 

화, 신경망에 의한 인식, 시간적인 정합을 이용한 

DTW(Dynamic Time Warping)알고리즘, 확률적 인 방 

법으로 알려진 Hidden Markov Model(HMM)[4] 등이 

있다. 그 중에서도 HMM은 음성의 시간적인 변이성 

을통계적인 모델로 분석하므로 높은 인식률을 보이므로 

신경망과 함께 결합하여 다양하게 연구가 되고 있다[8]. 

인식방법에 있어서 화자종속의 경우 인식에 있어서는

별 문제가 안되지만 학습에 참여하지 단어을 인식시킬 

경우에는 인식률이 저하되는 경향이 있다. 그래서 

HMM과 신경망의 혼합시스템 방식으로 하여 각각 단 

어의 특징을 좀더 세분화시켜 학습을 시키므로 인식률 

저하를 줄일 수 있다.

n. 기존의 반연속 HMM 및 RBF
2.1 기존의 반연속 HMM
이산 HMM보다 작은 코드북을 사용하고 연속 HMM 

보다 적은 계산량이 필요하도록 두 경우를 결합한 것을 

반연속 HMM (Semi-Continuous HMM；SCHMM)이라 

한다 [2][7丄

이 경우는 백터 양자화 코드워드를 가우시안 분포의 평 

균치들로 생각하며, 각 분포의 공분산 행열의 대각선값 

들을. 코드북에 포함시 키 게 된다. 즉, 크기 L인 코드북 

에서 각 코드워드에 해당하는 D차 평균값 “와 공분 

산 행열의 주대각선 성분 S 가 D개 주어지게 된다

[1].  각 코드워드마다 공분산 행렬값이 주어지므로 일반 

적인 벡터 양자화의 경우와는 달리 유클리디안 

(Euclidean) 거리 대신 마할라노비 스(Mahalanobis)거리 

를 사용하게 된다.

이와같은 경우, 확률 밀도 행열 B는 상태 j에서 1번째 

코드워드에 해당하는 가우시안 성분을 발견할 상대적인 
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크기가 되므로 확률 밀도 행열 요소 은 연속 밀도 

HMM의 C,/(상태 j에서 f번째 가우시안 성분의 상대 

적인 크기) 와 같은 역할을 한다. 그러면 상태 j에서 관 

찰값 0,를 발견할 확률은

0/)=客饥泌(0 tl Pl. Sz) (2-1)

로 주어진다.

이와같은 반연속 HMM을 이용하여 음성의 학습 데이 

터를 잘 표현하기 위해서는, 반연속HMM의 파라미터 

재추정(parameter reestimation) 과정이 필요하다. 이것 

은 파라미터가 주어졌을 때, 관찰열을 발견할 확률을 

반복적으로 최대화시키는 것으로서 EM(Expectation 

Maximization) 알고리즘이라 한다. 또한 주어진 반연속 

HMM 파라미터들로부터 하나의 관찰열에 대웅되는 가 

장 적합한 상태열을 찾는 방법으로 Viterbi 알고리즘이 

있다.

반연속 HMM에서 재추.정해야할 변수들은 행열, 상태 

천이 A행열, 출력확률행열 B 및 코드북의 11, Z 값 

들이다• 이들은 다음의 재추정식으로부터 구한다.

们,= 7/(0

卽(竟) 

a y= 一나

E *)

Sf沁，命 
们(册=一旨— 

寄心)

흐; 洒)。* 

L잘&厂

(2-2)

(2-3)

(2-4)

(2-5)

% C(i) ( O t— “ 了)( o t—心)*
V _ f____________________________________

(2-6)

여기에서 중간 변수는 식 2-7, .2-8, 2-9, 2-10 이다.

st= i, S f+1 =，1 0, A) (2-7)

= H st= i, 1 。，人) (2-8)

= %= i, Of- V k 1 O,A) (2-9)

。岛)=R ot~ vk 1 o,x) (2-10)

2.2 RBF 신경망 개요

RBF(Radial Basis Function) 신경망은 Broomhead와 

Lowe에 의해 제안되었으며 그림 1와 같이 은닉층과 출 

력층의 2충으로 구성된 전방향의 지도학습 알고리즘을 

갖는 신경망이다[2].

그림 1.RBF 신경망 구조

Figure l.RBF network structure

기본적인 구조는 이층 퍼셉트론과 비슷하지만 이층 퍼 

셉트론과는 달리 은닉층은 단 한층으로만 구성되며 입 

력층과 은닉충 사이의 연결은 가중치를 갖지 않고 입력 

값을 그대로 받아들인다. 또 은닉층의 활성화 함수는 

시그모이드 함수대신 여러 형태의 radial basis함수로 

구성된다. 은닉층의 각 노드는 중심점(center)이라고 불 

리는 벡터를 포함하고 있는데 이 중심점들은 입력벡터 

세트를 대표하는 벡터들이다.

일반적으로 RBF 신경망의 은닉층 출력은 주로 식 

(2-11)와 같이 가우시안 함수를 활성화 함수로 하여 얻 

어진다.

饥(%) = 0( II%- C』| 2/

=exp( - \\x~ c』2/ p ,) (2-11)

for i=l, 2, ...... N

N은 중심점의 개수, Ci 는 RBF의 중심점, Pi 는 

distance scaling 파라미터 이다.

그리고 입력벡터와 출력사이의 비선형 함수의 근사는
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식 (2-12)와 같이 비선형 basis 함수 4為 의 선형조합

으로 표현된다.

F(x) = a) i i(x) (2-12)
1

은닉층과• 출력층 사이의 선형 가중치 6人• 는 식 

(2-13)과 같은 최소 자승 오차(LMS) 알고리즘을 이용 

하여 적응된다[5丄

0Q,f)=exp( - II：心)—c；(/)||2/ p ,),

e( f) = d(t)—苴 co i(t— 1) 0 ,(x, t), (2-13)

:=1

i(f)= a)i{t- 1)+ g^eif) 0i(x, f)

for

여기서 d(t) 는 현재의 입력센터에 대한 목표출력,

g、는 가중치에 대한 학습계수이다.

기본적인 RBF 신경망에서 중심점 g 와 distance

scaling(width) 파라미 터 p，- 는 고정 되며 단지 가중 

치, <2小 만 적응시킨다. 실험적으로 충분한 수의 은닉 

층 노드를 갖고 중심점이 입력차원에 적절히 분포되어 

있다면 RBF네트워크는 넓은 범위의 비선형 함수를 근 

사 시킬수 있다.

ffl. 제안한 반연속과 RBF 혼합 시스템
3.1 학습 과정

이 논문에서 제안한 전체 시스템은 학습과정과 인식과 

정으로 나뉘어지는더〕, 먼저 학습과정 부분에서는 기존 

의 HMM과 마찬가지로 L개의 가우시안 확률 밀도들과 

각 가우시안 확률 밀도들의 가중치를 결정하는 혼합 밀 

도 계수에 의해 입력 음성의 특징을 확률적으로 모델링 

하는 혼합확률을 얻어 Maximum likelihood와 

Baum-Welch 알고리즘을 이용해 초기확률, 전이확률, 

관측확률, 평균벡터 공분산 행렬 2을 학습해 나간

다. 여기서 혼합 확률 밀도 계수(b)을 RBF의 Desired 

값으로 해서 LMS 알고리즘의 적응화 과정을 통해 새 

로운 파라미터, 즉 가중치(Weight)를 구한다.

그림 2에 나타난 수식을 전개하면 다음과 같다.

G\ = , G2 — . Gl —
t— I t— 1 t=l

X' ： 입력 데이터, Gl - 가우시안 함수 (3-1) 

ys\= £(齐* 必/ , y&= Gi* W&i ..

VsL = Gl * WsLl (3-2)

, 3山 : 출력값 , Wsu : 가중치

£sl~ ySl~ ds\ , Eq= y&— d& ..・ EsL = VsL— dsL

€S1 : 에러값 (3-3)

그림 2.제안한 RBF/HMM 혼합형 학습모식도

Figure 2. Learning block diagram of hybrid 

RBF/HMM

3.2 인식 과정

인식과정에서는 먼저 입력 데이터가 RBF과정를 거쳐 

그 결과 나온 출력 값(y)이 Viterbi 인식 과정의 혼합 

확률밀도 계수(b)로 사용된다.

그림 3.제안한 RBF /HMM 혼합형 인식 모식도

Figure 3. Recognition block diagram of hybrid 

RBF/HMM

위 그림에 나타난 수식을 전개하면 다음과 같다.

Gi= , G?= £[Xt ..(虹=支1 Xt

t= 1 7三1 t= 1

(3-4)
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y s\= Wsii , y ^G/* W&i ...

y sl= ^G1* WsU (3-5)

ysL 은 양수와 음수 값으로 나타나는데 ysL 중에 

서 최소 값이 음수 값이므로 그 음수 값을 각각 성분에 

대해 최소값을 빼서 y SL 값을 양수 값으로 정규화 시 

킨다.

yd = (tz*ysl)*, y^ = (a*y ^)k...

ysL =(a*y sL)k , *秘/=1 (3-6)

ysi 의 모든 값을 더해서 1 이 되어야 하므로 ys! 

값을 모두 합해서 각각 성분에 나눈다. 그러면 확률 

값을 얻을 수 있다.

IV. 실험 결과 및 고찰
4.1 실험데이타 및 인식 모델

본 실험에 이용된 음성 데이터의 Preemphasis는 

H(z) = 1 — 0.95Z-1 이고 Frame Blocking 은 256 

speech sample을 128개씩 shift흐］•고 14차 LPC 켑스트 

럼 계수를 이용하여 k-means 알고리즘을 이용해 64개 

의 코드워드로 구성된 코드북 벡터를 생성하였다.

학습에 사용된 단어는 10명의 남성화자가 한국어 10개 

격리 단어 지역명을 두 번씩 반복 발음하였다.

또한 실험에 사용된 인식 모델은 반연속 HMM이고 반 

연속 HMM의 상태 갯수를 10개로 하고 left to right 

모델이 적용되었다.

4.2 실험결과 및 고찰

본 논문에서 학습에 참여한 10명과 학습에 참여하지 

않은 5명을 인식 실험에 테스트하였다.

표 1은 기존의 반연속 HMM의 인식률 결과를 나타내 

고 표 2는 제안된 BRF/HMM의 인식률을 나타낸다. 

표에서 나타나듯이 제안된 방식이 기존의 방식보다 인 

식률이 향상 되었다.

표 1. 기존의 반연속 HMM 인식률

인식률(%)

학습화자
첫 번째발음 93

두 번째발음 94

비 학습화자
첫 번째발음 78

두 번째발음 80

표 2. 제안된 방법의 인식률

인식률(%)

학습화자
첫 번째발음 95

두 번째발음 94

비 학습화자
첫 번째발음 86

두 번째발음 84

V. 결 론
본 연구에서는 기존의 HMM과 신경망과 HMM의 하이 

브리드 형태에 대해 음성 '인식 실험을 하였다.

화자 종속인 경우보다 화자독립인 경우에 인식률이 더 

향상됨을 볼 수 있었다.

현재의 인식 실험 시 단어의 학습이 최적화 되지 않은 

상태이어서 화자독립 테스트에서 인식률이 화자 종속 

보다 상당히 인식률이 감소 됨을 알 수 있다. 따라서 

학습 정도와 더불어 각각 단계에서 임계치 값을 어떻게 

설정하는냐가 앞으로 추후과제로 남아있다.
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