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요  약 DNN은 기존의 음성 인식 시스템에 비해 에러가 적으나 병렬 훈련이 어렵고, 계산의 양이 많으며, 많은 

양의 데이터 확보를 필요로 한다. 본 논문에서는 이러한 문제를 효율적으로 해결하기 위해 GMM에서 모델 파라메

터를 가지고 음소별 GMM 파라메터를 추정하여 음소 단위를 생성한다. 그리고 이를 효율적으로 적용하기 위해 

특정 어휘에 대한 클러스터링을 통해 성능을 향상시키기 위한 방법을 제안한다. 이를 위해 3가지 종류의 단어 음성 

데이터베이스를 이용하여 DB를 가지고 어휘 모델을 구축하였고, 잡음 처리는 워너필터를 사용한 특징을 추출하여 

음성 인식실험에 사용하였다. 본 논문에서 제안한 방법을 사용한 결과 음성 인식률에서 97.9%의 인식률을 나타내

었다. 본 연구에서 개선된 오버피팅의 문제점을 향상시킬 수 있는 추가적인 연구를 필요로 한다. 

주제어 : DNN, GMM, 어휘 클러스터링, 음소 단위, 음소 추출

Abstract DNN error is small compared to the conventional speech recognition system, DNN is 

difficult to parallel training, often the amount of calculations, and requires a large amount of data 

obtained. In this paper, we generate a phoneme unit to estimate the GMM parameters with each 

phoneme model parameters from the GMM to solve the problem efficiently. And it suggests ways 

to improve performance through clustering for a specific vocabulary to effectively apply them. To 

this end, using three types of word speech database was to have a DB build vocabulary model, the 

noise processing to extract feature with Warner filters were used in the speech recognition 

experiments. Results using the proposed method showed a 97.9% recognition rate in speech 

recognition. In this paper, additional studies are needed to improve the problems of improved over 

fitting.
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1. 서론

음성 인식의 대중화와 음성 인식 처리에 대한 다양

한 방법의 발전으로 컴퓨터 사용 환경에서 음성 인식이 

이전보다 많이 사용되고 있으며, 인터넷의 대중화와 음

성 인식 기술의 향상으로 컴퓨터 사용 환경에서 음성 

인식에 대한  많은 변화가 발생되고 있다. 음성 인식 기

술은 HMM(Hidden Markov Model), CHMM(Continuous 

Hidden Markov Model), GMM(Gaussian mixture 

model), DNN 등의 발전으로[1-4] 사용자들이 대

중적으로 사용하는데 있어 많은 진보가 이루어 졌으

나 대중화에 있어 가장 큰 문제점은 휴대용 단말기

에서 많은 다양한 음성 데이터에 대한 인식과 음성 

인식의 효율적 최적화 처리[5-6]를 위한 잡음의 제

거 문제가 가장 주요한 요소이다. 또한, 음성 인식의 

특정 대상에 제한되고, 이의 처리 환경에 대한 하드

웨어적인 환경과 특정 단어에 대한 인식률 문제와 

데이터베이스의 제한된 용량의 인식 수행으로 나타

난다. 

DNN(Deep Neural Network)를 이용한 음성인식

은 기존의 음성 인식 시스템에 비해 에러가 적으나 병

렬 훈련이 어렵고, 계산의 양이 많으며, 음성 인식에 대

한 데이터가 작으면 오버피팅(overfitting) 되기 때문

에 많은 양의 데이터 확보를 필요로 한다. 또한, 상용화

에 최소 1000시간  데이터를 훈련해야 한다. HMM을 

이용하는 음성 인식 방법에서는 음성 인식에 대한 특정 

모델을 작성하고, 이 모델이  가지는 음성 모델의 이산

적인 분포를 사용하여 음성 인식에 대한  계산양이 적

지만, 데이터베이스에 구성된 음성 데이터만을 처리

하여 인식률이 낮은 단점을 가진다.[7-10] 이와 같

은 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 DNN의 데

이터 확보와 훈련 시간의 문제점을 해소하고, HMM

의 인식률 개선을 위해 GMM의 음소 단위 파라미터

와 어휘 클러스터링을 융합한 방법을 제안한다. 

음성 인식에서 GMM 모델은 한 상태로 구성되는 특

성을 가지므로 모음과 자음에 대한 확률 분포가 적어 

데이터베이스 용량의 차이를 최소화하는 장점을 가지

므로 음소를 이용한 연속 인식 작업에 적합한 특성을 

이용한다, 또한, 주어진 음성을 가지고 음성의 유사도에 

대한 모델 파라미터를 추정하고, 이를 효율적으로 적용

하기 위해 특정 어휘에 대한 클러스터링을 통해 성능을 

향상시키기 위한 방법을 적용하였으며, 이의 효율을 높

이기 위하여 무음 구간과 음성구간 사이의 큰 에너지 

변화를 이용하여 끝점을 검출하여 음성 인식의 성능을 

높이도록 하였다. 어휘 구성을 위한 GMM 음소 단위 

파라미터와 어휘 클러스터링을 융합한 모델 방법을 적

용한 결과 어휘 인식률에서 잡음이 없는 환경에서는 

97.9%, 잡음 환경에서의 인식률은 84.8의 인식률을 나

타내었으며, 이는 기존의 방법보다 향상된 성능으로 

DNN의 적은 데이터 처리 시에 발생되는 오버피팅에 

대한 문제점을 해결할 있음을 확인하였다.

본 논문의 2장에서는 기존의 관련 연구인 HMM과  

GMM에 대해 언급하고 3장에서는 본 논문에서 제안 

하는 GMM 파라미터 추정 방법과 음소 단위 어휘 특징 

추출과 어휘 클러스터링 에 대해 설명한다. 4장에서는 

기존의 방법들과 비교한 실험 분석을  수행하고  5장에

서 결론을 맺는다.

2. 관련연구

2.1 HMM

HMM은 음성에 대한 Markov process 모델링 작업

으로  음성 인식 과정에서 Markov 모델에서 사용하는  

파라미터를 이용한다. 표준  Markov 모델을 작성하고  

입력으로 사용되는 음성과 기억장치에 기억된 표준 

Morkov 모델에 대한 유사도를 비교하여 가장 근접한 

유사도 기준의 Markov 모델을 가지고  인식된 어휘로 

결정하며, HMM 알고리즘에서는 인식 가능한 표준 음

성 패턴을 음소와 음절 단위로 구분하여  추출 모델

을 구성하고 인식하는 방법을 사용한다.[11-14].

기존 HMM 방법에서 사용하는 가우시안 확률 밀도 

함수는 평균과 표준편차를 사용하여 확률에 대한 분포

를 처리하며,  평균 과 표준편차 를 구하기 위하여 

가우시안 확률 밀도 함수로 다음과 같이 표현한다. 


    (1)

가우시안 확률 밀도 함수는 2차원 이상의  다차원 

식으로 표현이 가능하므로,  n-차원에 대한  특징 벡터 

를 확률 변수로 한 가우시안 확률 밀도 함수를 다음과 

같이 나타내며, 와 는 가우시안 분포에서 사용되는 

주요 파라미터로 사용된다.
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






 





∙exp 




 


 

 

      (2)

식 (2)에서 차원에 대한  가우시안 확률 밀도 함수

는 차원 공간의 한 점인 중심 으로 표현되고, 는 

× 의 가역적인 양의 정부호 대칭 행렬로 나타내므

로 의 형태로 표현된다,

2.2. GMM

GMM은 출력 확률밀도함수로 가우시안 밀도혼합 1

개의 상태만을 가지고 작성된 CHMM의 한 형태로 사

용된다. 이와 같은 GMM은 음향학적 클래스의 음성 집

합을 표현할 수 있으며, 발성과 연관된 모음, 비음, 그

리고 파찰음과 같은 음소를 나타내는 음성에 대한 분류

의 집합으로 나타낸다. 또한, GMM에서 사용되는 단봉 

가우시안 음소모델은 평균 벡터에 대한 특징벡터와 공

분산을 가지고 각 음소의 특징을 나타내는 벡터 값을 

가지고 음소에 대한 분포를 나타낸다. 이 방법의 장점

은 가우시안 함수에 대한 이산집합을 이용하여, 각 평

균과 공분산을 구하며, 가우시안 혼합 밀도는 성분 

밀도에 대한 가중합계이며, 식 (3)과 같다[5-6]. 

 
  



   (3)

는 -차원 랜덤 값을 가지는 벡터이며, 

    … 는 번째의 성분 밀도이고, 


     … 는 번째에 대한 혼합 밀도 가중치를 

나타낸다. 

3. 시스템 모델

시스템 모델은 GMM을 기반으로 하며, 이 모델은 

표본 데이터 집합에 대한  분포를 확률밀도함수로 사용

하는 가우시안 확률밀도함수로서 개에 대한 가우시

안 확률밀도함수는 다음과 같이 표현한다. 

 
  




      (4)


 는 데이터 ,  번째 성분에 대한  파라미

터  를 가지며, 는 가중치 값으로서 사용되는 확

률밀도함수에 대한 중요도를 나타낸다. 

모델 학습을 위해 실험에 사용되는 음성에 대한 학

습 벡터를 고려해야 하며, 이 학습벡터에 대한 파라미

터를 추정해야 한다. 이를 위해 MLE(Maximum 

Likelihood Estimation)를 사용하여 주어진 음성 데

이터에서 GMM의 유사도를 고려한 파라미터를 찾기 

위해 이용되며, GMM 유사도에 대한 식은 다음과 같이 

정의한다. 

 
  




      (5)

는 음성 학습 벡터이며,   
 

 …  에 대한 

열의 값을 로그영역에서 나타내어 GMM에서 사용한 

식은 다음과 같다. 

 
  



log
     (6)

GMM에서 사용하는 특정 파라미터의 값은 기본적

으로 가우시안 분포를 사용하며, 는 가우시안 모델의 

공분산 매트릭스를 나타낸다.

GMM 음소 학습단계를 위해 학습된 음성 모델에 대

한 연속적인 자동 음소 모델 구분을 위해 CHMM 모델

에 의한 자동 음소분할로 구한 라벨 정보를 사용하여  

음소 단위 데이터베이스를 구축하였으며, 이를 각각의 

음소 단위에 대한  GMM 파라미터를 추정하여 사용한

다. 음소 인식을 위해 음소에 대한 GMM의 평균, 공분

산, 그리고 CHMM에 대한 중간 상태 천이 확률을 사용

하여 연속 음소 인식 작업을 수행한다. GMM은 1 상태

로 구성되는 상대적 특성으로 모음과 자음의 데이터베

이스 용량 차이에서 발생하는 확률 분포의 차이를 최소

화하는 장점을 가지므로 음소를 이용한 연속 인식 작업

에 적합하다. 

음소에 대한 클러스터링을 위한 대상 객체들은 클러

스터링 작업을 수행하여 특정 군집에 포함되며, 각 군

집에서는 포함된 객체들의 속성에 대한 정보를 가진다. 

음소 객체에 대한 클러스터링 결과 분석을 위해 
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k-means 기법을 사용한다. 이를 위해 가장 근사한 거

리에 있는 중심점을 가지는 군집에 대상 음소를 배분하

는 단계를 반복으로 사용하여 k개의 군집에 대한 내용

들로 분배한다. 이를 위해 거리에 기반을 가지는 클러

스터링 방법을 사용하여 선호도를 다차원 공간에 존재

하는 점을 사용하여 나타내고, 이들 거리를 계산하여 

음소에 대한  집합을 개의 군집으로 표현할 수 있다. 

음소 모델 와 에 대한 거리는 다음 식과 같이 적용한

다.


 






             (7)

는 모델 의 속성 에 대한 선호도 값을 의미한다. 

4. 실험 결과 

본 연구에서 제안한 시스템의 음성 인식 성능 향상 

시스템은 세 가지 종류의 단어 음성 데이터베이스인 

ETRI의 PBW445 데이터베이스, POW3848 데이터베

이스, 국어공학연구소의 PBW452 데이터베이스를 사

용하였으며, GMM의 구조에 적합한 3가지 상태와 

Gaussian Mixture의 개수를 결정하여 Left-to-Right

의 상태를 갖는 유사 음소단위에 대한 문맥 종속 트라

이폰( triphone)을 기반으로 가변 어휘에 대한 인식을 

위한 음소 모델 훈련을 데이터베이스에 적용하였다. 

본 연구의 성능 평가를 수행하기 위해 기존 방식에

서 사용되는 유클리디안 알고리즘, 가우시안 

Maximum Log Likelihood등과 비교하여 제안한 방

법과의 음성 인식률에 대한 비교를 한 결과 , DTW 알

고리즘, 제안 방법에 대해 인식률을 측정하였다.  

Table 1은 잡음이 없는 실내 환경에서 기존 방식인 

유클리디안 알고리즘,  Maximum Log Likelihood 방

법, 그리고, 제안한 방법에 대한 실내 환경의 적용 결과

를 나타낸다. Table 1에서 나타내는 것과 같이  유클리

디안 알고리즘을 이용한 음성 인식률 평균 95.3%로 나

타났으며 Maximum Log Likelihood 방법을 이용한 

음성 인식률 평균 97.3%의 인식률 나타내었고 , 본 연

구에서 제안한 방법에 대한 인식률 평균은  97.7%를 

나타내었다. 

Table 1. Non-Noise Environment Recognition Rate

Speech

Recognition Rate (%)

Euclidean MLE
Proposed 

Method

Speech

Dependent

95.2 96.8 97.1

94.7 97.1 97.3

95.6 98.1 98.3

Speech

Independent

95.6 97.3 98.3

95.1 96.9 97.6

95.8 97.3 97.7

Table 2는 잡음이 있는 실내 환경에서 기존 방식인 

유클리디안 알고리즘,  Maximum Log Likelihood 방

법, 그리고, 제안한 방법에 대한 실내 환경의 적용 결과

를 나타낸다. 

Table 2. Noise Environment Recognition Rate

Speech

Recognition Rate (%)

Euclidean MLE
Proposed 

Method

Speech

Dependent

82.5 85.1 85.7

81.4 83.3 84.9

82.1 85.2 85.3

Speech

Independent

80.8 82.5 83.9

81.1 83.2 83.7

80.1 83.9 85.1

Table 2에서는 잡음 환경에서 실험한 결과 유클리

디안 알고리즘을 이용한 평균 음성 인식률 평균은 

81.3%로 나타났으며 Maximum Log Likelihood 방

법을 이용한 음성 인식률 평균 83.9%의 인식률 나타내

었고 ,제안방법의 인식률 평균은  84.8%를 나타내었다. 

Table 1과 Table 2에서 각각 기존의 방법들의 평균과 

비교하여 각 각 04%, 0.9%의 향상을 보였으며, 특히 

잡음 환경에서의 유의미한 0.9%의 향상은 기존의 방

법보다 향상된 성능으로 DNN의 적은 데이터 처리 시

에 발생되는 오버피팅 문제를 해결하는데 본 논문의 방

법이 효율적임을 나타낸다.
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5. 결론

본 연구에서는 기존의 DNN, HMM 등의 방법에서 사

용되는 음성 인식의 성능을 향상시키기 위해 GMM에서 

주어진 음성을 가지고 음성의 유사도에 대한 모델 파라미

터를 추정하고, 이를 효율적으로 적용하기 위해 특정 어

휘에 대한 클러스터링을 통해 성능을 향상시키기 위한 방

법을 적용하였으며, 이의 효율을 높이기 위하여 무음 구

간과 음성구간 사이의 큰 에너지 변화를 이용하여 끝점을 

검출하여 음성 인식의 성능을 높이도록 하였다. 어휘 구

성을 위한 GMM 음소 단위 파라미터와 어휘 클러스터링

을 융합한 모델 방법을 적용하여 실험한 결과 어휘 인식

률에서 잡음이 없는 환경에서는 97.9%, 잡음 환경에서의 

인식률은 84.8의 인식률을 나타내었으며, 이는 기존의 방

법보다 향상된 성능으로 DNN의 적은 데이터 처리 시에 

발생되는 오버피팅의 문제점을 해결할 수 있음을 확인하

였으며, 이를 개선할 방법에 대한 연구를 필요로 한다. 
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