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요 약

본 논문에서는 SCHMM에 적용된 관찰 확률 최대화에 의한 화자 적응 알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘은 SCHMM 

의 관찰 확률 밀도들이 새로운 화자의 음성 특징을 잘 표현하지 못하는 경우 인식 성능이 저하되는 것을 막기 위하여, 적 

응 데이터의 각 특징 벡터들이 최대의 관찰 확률을 가질 수 있도록 관찰 확률 밀도를 결정하는 평균 벡터 "와 분산 행렬 

Z 를 기울기 탐색 (gradient search) 알고리즘에 의해 반복적으로 적응시켜 주는 방법이다. SCHMM의 상태 천이 확률 A 와 

혼합 밀도 계수 C는 관찰 확률 밀도 적응 과정을 거친 후, 적응 데이터로부터 구한 확률과 기존 확률의 가중 평균을 취 

하는 과정을 반복하여 적응시켜 주었다. 제안된 화자 적응 알고리즘을 사용하여 단독음 인식 실험을 수행한 결과, 화자 

적응을 수행하지 않았을 때와 비교하여 화자 독립 시스템에서는 평균 9.8%, 남성 화자 종속 시스템에서는 평균 46.0%, 

여성 화자 종속 시스템에서는 평균 52.7%의 인식률 향상을 보였다.

ABSTRACT

This paper proposes a new speaker adaptation technique which maximizes the mixture probability of an input speech. It 

is applied to semi-continuous hidden Markov model (SCHMM) speech recognizers. When there is a large acoustic mismatch 

between the input speech and the mixtures in SCHMM, the recognition performance degrades. To avoid such a problem, 

the proposed algorithm changes the mean vector “ and the variance vector 2 iteratively by the gradient search algor

ithm so that the features of the adaptation speech data could achieve maximum observation probabilities. After the ad

aptation process of the means and the variances, the state transition probability matrix A and the mixture weight matrix 

C are adapted by an iterative process which interpolates the original parameters and the new parameters c시culated from 

the adaptation speech data. The proposed adaptation algorithm was evaluated by a speaker-independent, a male speaker

dependent, and a female speaker-dependent recognizers. The experiment results on the isolated word recognition showed 

that the proposed adaptation algorithm achieved 9.8% avera흥e enhancement in the speaker-independent recognizer, 46.0% 

in the male speaker-dependent recognizer, and 52.7% in the female speaker-dependent recognizer.

I. 서 론

음성 인식 시스템은 인식할 수 있는 화자의 범위에 따 

라 화자 종속 시스템 (speaker-dependent system) 과 화자 

독립 시스템(speaker-independent system)으로 나눌 수 있 

다[1]. 화자 종속 시스템은 한 화자의 음성으로 학습되어 

학습된 화자에 대해서는 높은 인식률을 보이지만 다른 

화자의 경우는 인식률이 매우 낮다. 화자 독립 시스템은 

여러 화자의 음성을 인식할 수 있는 인식 시스템으로, 인 

식 시스템의 학습을 위해서는 다수의 화자로부터 얻은 

많은 양의 음성 데이터를 필요로 하며, 각 개인마다 서로 

다른 음성 특징을 갖고 있기 때문에 인식 시스템을 이용 

하고자 하는 화자의 음성 특징이 인식 시스템의 학습된 



38 轅國音響學會誌 第:17卷第6號(1998)

음성 특징과 다를 경우 인식 성능은 저하된다. 이러한 단 

점을 보완하기 위하여 화자 적응 시스템(speaker-adaptive 

system) 이 사용된다. 화자 적응 시스템은 새로운 화자로 

부터 약간의 음성 신호를 제공받아 이를 이용하여 새로 

운 화자의 음성 특징에 알맞도록 인식 시스템의 모델을 

수정함으로써, 음성 특징의 차이에 의해 발생하는 인식 

성능 저하를 방지해 주는 인식 시스템으로, 화자 종속 시 

스템과 화자 독립 시스템 모두에 화자 적응 기법을 적용 

하는 것이 가능하다.

HMM(Hidden Markov Model)의 화자 적응 방법은 

DHMM(Discrete HMM) 코드북의 평균 벡터 (mean vector) 

"나 SCHMM(Semi-Continuous HMM), CHMM(Continuous 

HMM)의 평균 벡터 "와 분산 행렬(covariance matrix) S 
같이 입력 특징 벡터를 정확히 모델링하기 위한 변수들 

을 적응시켜주는 과정과 DHMM의 관찰 확률(observation 

probability) B 와 SCHMM, CHMM의 혼합 밀도 겨)수(mix

ture coefficient) C와 같이 모델링된 특징 벡터들을 확률 

적으로 나타내기 위한 변수들을 적응시켜주는 과정으로 

구분될 수 있다.

입력 특징 벡터를 모델링하기 위한 HMM 변수들을 

적응시켜주는 과정으로는, 학습된 HMM의 평균 벡터와 

새로운 화자의 특징 벡터간의 대응 관계를 찾아 히스토 

그램을 구하고 이것을 가중치로 하여 입력 특징 벡터들 

과의 가중 평균으로 새로운 평균 벡터를 구하는 방법[2] 

이 있고, 히스토그램 대신 멤버쉽(membership)값을 이용 

하는 퍼지 벡터 양자화｛fuzzy vector quantization)[3]가 있 

으며, 현재의 평균 벡터와 새로운 화자의 특징 벡터와의 

대응 관계를 행렬로 나타내어 새로운 평균 벡터를 기존 

의 평균 벡터들의 선형합으로 구하는 방법艮][5]과 신경 

회로망(neural network)을 통한 비선형 대응을 통해 새로 

운 평균 벡터를 구하는 방법[6] 등이 있다. DHMM의 관 

찰 확률과 SCHMM, CHMM의 혼합 밀도 계수를 적응시 

켜주는 과정으로는, 학습되어 있는 모델과 새로운 화자의 

음성 데이터를 비터비 상태 역추적(Viterbi state back track- 

ing)을 통해 최적의 대응 관계를 찾은 후 각 상태(state)에 

서 관찰되는 평균 벡터들의 횟수를 누적시킨 히스토그램 

을 구하고 이를 이용하여 새로운 관찰 확률, 또는 혼합 

밀도 계수를 구하는 방법 [2] 이 있으며, 대응 관계를 변환 

행렬(transition matrix)로 나타내어 학습되어 있는 모델의 

관찰 확률, 또는 혼합 밀도 계수를 변환시켜 줌으로써 새 

로운 화자에 적응시켜 주는 방법 [3] 이 있다. 이 밖에 사 

후 확률(a posteriori probability) 최대화에 의하여 SCHMM 

과 CHMM의 파라메터들을 적응시키는 베이시안 화자 적 

응(Bayesian speaker adaptation)[8][9][10]이 있으며, 화자 

군 모델(speaker Markov model)을 설정해서 새로운 화자 

와 비슷한 특성을 갖는 화자군의 HMM을 이용하여 인식 

하는 방식卩1〕[12]등이 있다.

본 논문에서는 SCHMM을 기반으로 하는 음성 인식 시 

스템의 화자 적응을 위하여 관찰 확률 최대화에 의한 화 

자 적응 알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘은 SCHMM 

의 평균 벡터와 분산 행렬을 적응시키는 과정고k 상태 천 

이 확Xstate transition probability)과 혼합 밀도 계수를 적 

응시키는 과정의 두 단계로 나뉜다. SCHMM의 평균 벡 

터와 분산 행렬을 적응시키는 과정에서는 평균 벡터와 

분산 행렬에 의해 결정되는 관찰 확률 밀도인 가우시안 

확률 밀도를 이용하여 새로운 화자의 적응 데이터의 관 

찰 확률을 구할 때, 최대의 관찰 확률이 얻어지도록 평균 

벡터와 분산 행렬을 기울기 탐색(gradient search) 알고리 

즘에 의해 반복적으로 바꿔주게 된다. 상태 천이 확률과 

혼합 밀도 계수를 적응시키는 과정에서는 적응된 평균 

벡터, 분산 행렬, 기존의 상태 천이 확률, 혼합 밀도 계수 

와 적응 데이터간의 최적의 대응 관계를 비터비 상태 역 

추적에 의해 찾은 후 새로운 상태 천이 확률과 혼합 밀 

도 계수를 계산하고, 적응 데이터의 양이 적기 때문에 발 

생될 수 있는 문제들을 막기 위하여 새로운 상태 천이 

확률, 혼합 밀도 계수와 기존의 상태 천이 확률, 혼합 밀 

도 계수의 가중 평균을 취하여 적응된 상태 천이 확률, 

혼합 밀도 계수를 구한다.

본 논문의 구성은 II장에서 제안된 관찰 확률 최대화 

에 의한 화자 적응 알고리즘을 설명하고, III장에서는 인 

식 실험을 위한 설정을 다룬다. 이에 대한 실험 결과는 

IV장에서 논하며, V장에 결론을 기술하였다.

II. 관찰 확률 최대화

2.1 평균 벡터와 분산 행렬의 적응

SCHMM에서는 모든 모델(model)과 상태에서 공유되 

는 L개의 가우시안 확률 밀도들과, 각 상태에서 가우시 

안 확률 밀도들의 가중치를 결정하는 혼합 밀도 계수 

(mixture coefficient)에 의해 입력 음성의 특징을 확률적 

으로 모델링하는 혼합 확률(mixture probability)를 구한 

다. 拾번째 평균 벡터 “*와 분산 행렬 &에 의해 결정되는 

가우시안 확률 밀도 N5k, ED，그리고 이에 대한，번 

째 상태에서의 혼합 밀도 계수 아를 0. = ｛아, 

로 나타낼 때, 시간 t에서의 입력 특징 벡터 xt 

에 대한 상태，에서의 혼합 확률 P心이0)는 다음과 

같다.

F,(시。,) =£[ 아N(시"*,  母). (1)

일반적으로 혼합 확률을 구할 때, 전체 L개의 혼합 

밀도 계수가 곱해진 가우시안 확률 밀도를 모두 사용하 

지 않고, 이 중 가장 큰 확률을 갖는 K개만을 사용한다. 

(1)을 보면, 입력 특징 벡터 五는 일차적으로 평균 벡터 

“와 분산 행렬 K에 의해 확률적으로 모델링된다. 만일, 

새로운 화자의 입력 특징 벡터 JC,와 평균 벡터 “, 분산 

행렬 £의 차이가 크다면 정확한 모델링이 될 수 없으며, 

옳지 못한 가우시안 확률 밀도가 혼합 확률을 구하는데 

사용될 수 있다. 따라서, 입력 특징 벡터 %,를 잘 표현할 
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수 있도록 평균 벡터 "와 분산 행렬 £를 수정해 주어 

야 하며, 이를 위해 혼합 밀도 계수가 곱해지지 않은 가 

우시안 확률 밀도들만의 합인 관찰 확률 (", E)} 

를 다음과 같이 정의한다.

P{:디£)}

(2-a)

=X(2允糸|爲J而 exp(-*"x,- “沪£「1(3”-(2-b)

여기서, 为번째 평균 벡터 는 D차원의 벡터이고, 

為번째 분산 행렬 &는 DxD차원인 대각 행렬(diagonal 

matrix)이며, 전체의 평균 벡터와 분산 행렬을 나타내는 

"와 £는 “ = {皿“2,・”,以}，£ = (^,

이다 (2-a)와 (2-b)에서 정의된 관찰 확률 P{시N(",Z)} 

는 가우시안 확률 밀도들이 새로운 화자의 음성 특징을 

잘 나타내줄 수 있는 경우 큰 확률값을 갖지만, 음성 특 

징의 차이가 커서 정확한 모델링이 이루어지지 못하는 

경우에는 작은 값을 갖게 된다. 그러므로, (2-a)와 (2-b)에 

서 사용된 K개의 평균 벡터 “*와  분산 행렬 习를 관 

찰 확률 以자\N5, E)}이 최대화될 수 있도록 입력 특 

징 벡터 %,의 방향으로 이동시켜 줌으로써 화자 적응을 

수행한다

평균 벡터 와 분산 행렬 E* 를 이동시키는 방법으 

로는 기울기 탐색 알고리즘을 사용한다. 적응된 후의 평 

균 벡터 “*와 분산 행렬 &의 d번째 차수의 값을 2妃 

와 方2时로 나타내면 적응 식은 다음과 같다.

八 . 抨K)} s
"时=“材+ <“  1一一T---------- 1- , (3)

* — / + 〃 绢시 N(“, 砌
G kd — + 无^ - (4)

와 는 0<afl, 인 수렴상수이며, 그 값이 1보 

다 크면 적응 식이 수렴하지 않을 수도 있다. ⑶과 ⑷ 

우변의 편미분 식은 다음과 같이 계산된다

护{시 M“,Z)} d S, M 기 如, 月) (5-a)3“材

= 尸{시人「( “, £)} (珞 - “也)/充,

湃〉{치N(", K)} i 击 N( 치用, £)

一兄}/(此)2.

(5-b)

(6-a)

(이))

여기서, X〃는 입력 특징 벡터 或의 d번째 차수의 값 

이다. 평균 벡터 "와 분산 행렬 E를 적응시켜주는 식 

을 정리하면 다음과 같다.

2以 = {시£)}(：3為 , (7)

서，w = 我 +* {세M", £)}

(8)
{(皿-穴")2-充}/(充)2.

(7)과 (8)에 의해 평균 벡터와 분산 행렬을 적웅시켜주 

는 과정을 새로운 화자로부터 얻은 전체 적응 데이터에 

대해 반복적으로 수행하여 적응된 평균 벡터 2와 분산 

행렬 传를 구한다. 분산 행렬의 적응에서는 적응 데이터 

가 충분하지 못하기 때문에 &2用가 지나치게 작은 값을 

갖게 될 수 있다. 이러한 문제를 방지하기 위해 姒의 

최소값을。氣으로 제한하여 준다.

2.2 상태 천이 확률과 흔합 밀도 계수의 적응

SCHMM의 화자 적응을 위해서는 가우시안 확률 밀도 

를 나타내는 평균 벡터 "와 분산 행렬 E뿐만 아니라 상 

태 천이 확률 A와 혼합 밀도 계수 C도 적응시켜주어 

야 한다. 본 논문에서는 상태 천이 확률 A와 혼합 밀도 

계수 C의 적응을 위해 가중 평균 방법을 적용하였다.

상태，에서，로의 천이 확률을 라고 하고, 상태 j 

에서의 ，번째 가우시안 확률 밀도에 대한 혼합 밀도 계 

수를 c,(Z)。라 할 때 기존의 知, 顶/)과 적응된 평균 

벡터 "와 분산 행렬 E 을 이용하여 새로운 화자로부터 

얻은 적응 데이터와 인식 모델과의 최적의 대응관계를 

비터비 역추적으로 구한 후, 새로운 화자의 적응- 데이터 

에 대한 상태 천이 확률 &와 혼합 밀도 계수「c,(J)을 

구한다. 여기서 얻은 &와 乙(1)은 적은 양의 적응 데이 

터로부터 구해진 값이므로, 이를 그대로 인식 과정에 적 

용한다면 좋은 인식 성능을 기대할 수 없다. 따라서 

■奸(/)와 기존의 a„, c®의 가중 평균을 취하여 적응된 

상태 천이 확률 爲와 혼합 밀도 계수 &(/)을 구한다.

a,j = (i-aa)aij + aa aih (9)

/) = (1 - ac)c,-( 1) + ac (10)

여기서, a。와 a。는 0〈a“ a"l인 수렴 상수이다. 위 

의 과정을 전체 적응 데이터에 대해 반복적으로 수행하 

여 적응된 상태 천이 확률 為와 혼합 밀도 계수 如) 

을 구한다.
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III. 인식 실험 구성

3.1 데이터 베이스
본 논문에서는 한국어 단독음에 대한 인식 실험을 수 

행하였다. 인식 대상 단어로는 우리말을 구성하고 있는 

음소들을 발음 형태에 따라 분류하여 선택한 61개의 단 

어들［13］을 사용하였다. (예 : "바람”, “입술”, "나비” 등)

인식 시스템의 학습을 위해서 데이터 베이스를 남성 

화자 종속 데이터, 여성 화자 종속 데이터 및 화자 독립 

데이터의 3종류로 구성하였다. 남성 화자 종속 데이터는 

남성 화자 1명이 61 단어를 10번씩 발음한 데이터이고， 

여성 화자 종속 데이터는 여성 화자 1명이 각 단어를 10 

번씩 발음한 데이터이다. 화자 독립 데이터는 남성 7명과 

여성 5명이 각 단어를 2번씩 발음한 데이터이다 인식 시 

스템의 성능 평가를 위한 테스트 데이터로는 남성 2명과 

여성 2명이 각 단어를 3번씩 발음한 데이터를 사용하였 

으며, 화자 적응을 위한 데이터로 각 단어를 2번씩 발음 

한 데이터를 사용하였다. 음성 녹음은 소음이 없는 조용 

한 환경에서 이루어졌으며, 16 bit 10 kHz의 샘플링으로 

A/D 하였다

3.2 전처리 및 특징벡터 추출

음성 데이터는 1-0.95厂1의 전달 함수를 갖는 프리 

엠퍼시스(pre-emphasis) 필터를 거친 후, 20 ms의 길이를 

갖는 해밍 윈도우(Hamming window)를 사용하여 10 ms 

씩 이동하면서 각 음성 프레임(frame) 마다 14차의 LPC 

켑스트럼 계수(cepstral coefficient)를 구하여 인식 시스템 

의 특징 벡터로 사용하였다.

3.3 인식 시스템 구성

음성 인식 알고리즘으로는 SCHMM을 사용하였다. 인 

식 단위는 단어이며, 각 단어마다 하나의 모델을 갖는다• 

각 모델은 단어에 포함된 음소의 수에 비례하여 5에서 

17개의 상태를 갖도록 구성하였다• 분산 행렬은 대각 행 

렬을 사용하였으며, 혼합 확률 밀도는 전체 128개의 가우 

시안 확률 밀도 중 7개의 가우시안 확률 밀도를 사용하 

여 구했다(乙=128, K=7).
인식 시스템의 학습 데이터에 따라서 남성 화자 종속 

시스템, 여성 화자 종속 시스템, 화자 독립 시스템의 3가 

지 인식 시스템을 구현하였다. 남성 화자 종속 시스템은 

남성 1명이 인식 대상 단어를 10번씩 발음한 데이터로 

구성된 남성 화자 종속 데이터를 사용하여 학습시킨 시 

스템이고, 여성 화자 종속 시스템은 여성 화자 1명이 각 

단어를 10번씩 발음한 데이터로 학습시킨 시스템이며, 화 

자 독립 시스템은 12명의 화자가 각 단어를 2번씩 발음 

한 화자 독립 데이터로 학습시킨 시스템이다.

IV. 인식 실험 결과 및 고찰

표 1은 화자 적응 과정을 수행하지 않은 경우 남성 2 

명과 여성 2명의 테스트 화자에 대한 하•자 독립, 남성 화 

자 종속, 여성 화자 종속 시스템의 인식률이다.

표 1. 화자 적응을 수행하지 않은 경우의 인식률〔%1

테스트 화자 
인식 시스有、、、、^^ 남 1 남2 예 여 2 평균

화자 독립 87.4 89.1 84.1 88.0 87.4

남성 화자 종속 70.5 79.8 17.5 26.2 49.3

여성 화자 종속 13.7 20.2 56.3 72.7 40.7

저조한 인식 성능을 보이고 있으며, 특히 남성 화자 

종속 시스템을 여성 화자가 사용한 경우나, 여성 화자 종 

속 시스템을 남성 화자가 사용한 경우에는 매우 낮은 인 

식률을 보이고 있다.

4명의 테스트 화자들이 각 인식 대상 단어를 1번씩 발 

음한 경우와 2번씩 발음한 경우의 두 가지 적응 데이터 

를 사용하여, SCHMM의 변수들 중 혼합 밀도 계수 C를 

적응시켰을 때의 인식률을 표 2에 보였다• 수렴 상수 s 

는 0.5로 하였다 혼합 밀도 계수 C의 적응은 화자 적 

응에서 큰 역할을 한다. 인식 성능이 크게 향상된 것을 

볼 수 있다.

표 2. 혼합 밀도 계수 C를 적응시켰을 경우의 인식률 (%1

인식 시스템

테 △트

\ 호卜자 

적응、、 

데이터 \

남 1 남2 여 1 여 2 평균

화자 독리
1 94.0 97.8 88.5 95.1 93.9

2 96.7 97.8 91.8 95.6 95.5

남성

화자 종속

1 96.2 92.9 80.9 90.7 90.2

2 97.3 98.4 84.7 94.0 93.6

여성 

화자 종속

1 80.9 91.8 91.8 95.1 89.9

2 86.3 93.4 94.0 96.2 92.5

표 3은 혼합 밀도 계수 C와 상태 천이 확률 A를 

적응시킨 경우의 인식률이다. 상태 천이 확률은 음성의 

시간적인 변화를 모델링하기 때문에 화자가 달라져도 크 

게 변하지 않는다. 따라서 다수의 화자에 의해 학습된 화 

자 독립 시스템의 경우는 인식률의 향상이 거의 없으며, 

한 화자에 의해 학습된 화자 종속 시스템의 경우에만 약 

간의 인식률 향상을 보이고 있다. 상태 천이 확률에 대한 

수렴 상수 C는 0.5로 하였다•

표 4는 혼합 밀도 계수 C, 상태 천이 확률 A와 함 

께 가우시안 확률 밀도의 평균 벡터 "를 적응시킨 경우 

의 인식률이다. 평균 벡터를 적응시키기 위한 수렴 상수

는 0.1 을 사용하였다. 입력 음성 특징과 가우시안 확 

률 밀도와의 차이가 줄었기 때문에 정확한 혼합 확률을 

구한 수 있어 인식 성능이 향상됨을 볼 수 있다•
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표 3. 혼합 밀도 계수 C와 상태 천이 확률 A을 적응시켰을 

경우의 인식률 m 

표 5. 혼합 밀도 계수 C, 상태 천이 확률 A, 평균 벡터 it 

와 분산 행렬 £를 적응시켰올 경우의 인식률 m

테스트

\ 화자 

적-济\ 

데이터 \

남1 남2 예 여 2 평균

화자 독립
] 92.9 96.7 89.6 95.6 93.7

2 97.8 97.8 91.8 96.2 95.9

남성

화자 종속

1 95.6 93.4 85.8 93.4 92.1

2 98.4 98.4 87.4 95.1 94.8

여성 

화자 종속

1 79.2 89.1 91.3 95.6 88.8

2 87.4 93.4 94.5 96.7 93.0

테스트

\ 화자 

飛、、 

데이터 \

남 1 남2 예 여 2 평균

화자 독립
1 94.0 99.5 94.0 96.2 95.9

2 98.4 99.5 94.5 96.7 97.3

남성 

화자 종속

1 96.7 95.1 85.8 91.8 92.4

2 98.9 98.4 89.1 95.1 95.4

여성 

화자 종속

1 82.0 89.6 90.2 96.7 89.6

2 89.1 93.4 91.8 97.3 92.9

표 4. 혼합 밀도 계수 C, 상태 천이 확률 厶와 평균 벡터 n 

를 적응시켰을 경우의 인식률 [%]

J、、

인식 시스템

테스트

\ 화자 

적#、 

데이터 \

남 1 남2 예 여 2 평균

화자 독립
1 94.0 99.5 93.4 96.2 95.8

2 98.9 99.5 92.9 95.1 96.6

남성 

화자 종속

1 95.6 96.2 85.3 92.4 92.4

2 99,5 98.4 88.0 94.5 95.1

여성 

화자 종속

1 82.0 92.4 92.4 97.8 91.1

2 89.6 92.4 93.4 98.4 93.4

표 6. 적응시켜준 변수의 종류에 따른 인식 성능 [%]

인식 시스템

적응시켜준

\ 변수 

적응、、 

데이터 \

없음 C C,A
C,A, a a, 

q
화자 독립

1
87.4

93.9 93.7 95.8 95.9

2 95.5 95.9 96.6 97.3

남성 

화자 종속

1
牧.3

90.2 92.1 92.4 92.4

2 93.6 94.8 95.1 95.4

여성 

화자 종속

1
40.7

89.9 88.8 91.1 89.6

2 92.5 93.0 93.4 92.9

SCHMM의 모든 변수를 적응시킨 경우의 인식률을 표 

5에서 보였다. 일반적으로 적웅 데이터는 학습에 사용되 

는 데이터에 비해 상당히 적은 양이다. 적은 양의 데이터 

로 분산 행렬을 변화시키는 경우 지나치게 작은 값을 갖 

게 되어 인식 성능을 저하시킬 위험이 있으므로, 세심한 

주의가 필요하며, 기존 분산 행렬의 값을 크게 변화시키 

는 것은 피해야 한다. 본 논문에서는 이러한 문제가 발생 

되지 않도록 분산 행렬의 수렴 상수 4方를 다른 변수의 

수렴 상수보다 크게 작은 값인 5.0><10一5으로 하였다. 

인식 결과를 보면 분산 행렬을 적응시키지 않은 표 4와 

비교하여 일관된 인식률의 향상을 보이고 있지 못 하다. 

화자 독립 시스템에서는 인식률이 약간 향상되었으나, 화 

자 종속 시스템에서는 인식 성능이 유사하거나 오히려 

저하된 결과를 보였다.

화자 적응 과정에서 각 변수들을 적응시키기 위한 반 

복 회수는 10회로 하였다. 즉, 모든 적응 데이터는 각 변 

수들을 적응시키기 위해 10번씩 사용되었다.

전체적인 인식 결과를 보면 제안된 화자 적응 알고리 

즘을 사용하여 화자 적응을 수행한 경우 화자 적응을 하 

지 않은 경우에 비해 화자 독립 시스템에서는 9.8%, 남 

성 하자 종속 시스템에서는 46.0%, 여성 화자 종속 시스 

템에서는 52.7%의 최대 인식률 향상을 보였다. 적응시켜 

준 변수의 종류에 따른 인식 성능을 표 6에 요약하였다.

화자 독립 시스템은 SCHMM의 분산 행렬을 포함하여 

모든 변수를 적응시켰을 경우 가장 높은 인식 성능 향상 

을 보였고, 남성 화자 종속 시스템은 분산 행렬을 적응시 

킨 경우와 적응시키지 않은 경우에 유사한 인식 성능을 

보였으며, 여성 화자 종속 시스템은 분산 행렬을 적응시 

키지 않은 경우가 더 큰 인식률 향상을 보였다. 화자 독 

립 시스템의 학습에 사용된 여러 화자로부터 얻은 음성 

특징은 한 화자의 음성 특징에 비해 분산이 크기 때문어】, 

새로운 한 화자에 대한 인식률을 높여주는 화자 적응 과 

정에서는 적응 데이터의 양이 적다는 문제점이 있더라도 

분산 행렬을 적응시켜주는 것이 인식 성능을 향상시킨다 

고 판단된다. 그러나, 화자 종속 시스템과 같이 한 화자 

의 음성에 의해 학습된 분산 행렬은 다른 한 화자의 음 

성 특징의 분산 행렬과 큰 차이는 없다고 보여지며, 분산 

행렬을 적응시키는 경우 적응 데이터 양의 부족 문제가 

더 크게 작용하여 인식 성능의 향상이 거의 없거나 오히 

려 저하된다고 판단된다.

V. 결 론

본 논문에서는 관찰 확률 최대화에 의한 화자 적응 알 

고리즘을 제안하였다. 제안된 알고리즘은 SCHMM의 혼 

합 확률을 구하는 과정에서 새로운 화자의 음성 특징과 

학습을 통해 결정된 가우시안 확률 밀도들과의 차이가 

클 때 인식 성능이 저하되는 문제를 해결하기 위해 관찰 
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확률을 최대화하도록 SCHMM의 변수들을 적응시켜 주는 

화자 적응 알고리즘이다. 제안된 알고리즘의 효용성을 검 

증하기 위해 단독음 인식 실험을 수행하였으며, 그 결과 

화자 적응을 수행하지 않았을 때와 비교하여 화자 독립 

시스템에서는 9.8%, 남성 화자 종속 시스템에서는 46.0%, 

여성 화자 종속 시스템에서는 52.7%의 최대 인식률 향상 

을 보였다. 평균 벡터와 혼합 밀도 계수의 적응이 인식 

성능 향상에 가장 큰 영향을 주는 것으로 판단되며, 분산 

행렬은 화자 독립 시스템의 경우 적응하는 것이, 화자 종 

속 시스템의 경우 적응하지 않는 것이 더 높은 인식 성 

능을 기대할 수 있다고 판단된다.
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