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요약 

  음성인식에 주로 사용되는 HMM은 모델을 표현하기 

위하여 많은 양의 메모리를 필요로 한다. 그러나 학습

된 모델의 분포를 부분 공간으로 구성 한 후 군집화 하

여 사용하는 SDCHMM (Subspace Distribution Clustering 

HMM)의 경우 모델 표현을 위한 메모리를 30%정도로 

줄이면서도 CHMM과 유사한 성능을 낼 수 있다. 이런 

SDCHMM 에서는 전체 공간의 가우시안 분포를 어떻

게 부분 공간으로 나눌 것인가가 중요한 문제가 된다. 

기존의 연구에서는 파라미터들을 개념적으로 유사한 것

으로 나누어 주는 방법과, 파라미터들 간의 상관관계가 

높은 것들을 하나의 부분 공간으로 구성하는 방법이 있

었지만, 이 두 방법 모두 코드북을 만드는데 있어서 양

자화 오류를 크게 줄여주지 못한다. 본 논문에서는 코

드북을 구성하는 가우시안 분포들의 평균값들에 대한 

표준 편차를 이용하여 양자화 오류가 최소가 되도록 부

분 공간을 나누는 방법을 제안한다. 제안된 방식의 유

효성을 검증하기 위하여 고립단어 인식 실험을 한 결과 

기존 방법에 비해 14.7%의 단어오류율(WER)의 감소를 

보였다. 

 

1. 서론 

휴대폰이나 PDA 등과 같은 이동통신 기기의 사용량

이 늘어나면서 제한된 환경에서의 음성 인식에 대한 필

요성이 점차 증가 되고 있다. 음성인식기술은 입력신호

에서 추출한 특징벡터와 이 특징벡터의 시간에 따른 변

화추이를 확률 모델로 표현하고 활용한다. Hidden 

Markov Model (HMM)은 이러한 두 가지 확률 변수를 동

시에 성공적으로 표현한 모델로써 음성인식기술의 상용

화에 큰 기여를 하였다. 하지만 HMM을 이용한 음성 

인식은 방대한 연산과 메모리를 필요로 하기 때문에 휴

대폰, PDA와 같은 자원이 제한적인 환경에 활용하기 

어렵다. 이러한 제약을 극복하기 위해 제안된 Subspace 

Distribution Clustering Hidden Markov Models (SDCHMM)

은 HMM을 구성하고 있는 확률 분포들이 표현하고 있

는 공간을 부분공간(subspace)으로 분할하고 해당 부분

공간에 포함된 부분확률 분포들 중 비슷한 분포들을 

tying하여 양자화 한다[1]. SDCHMM은 기존 HMM에 

비해 모델 표현에 필요한 메모리 공간을 최소화 하면서

도 모델의 표현 능력을 유지 시킬 수 있기 때문에 음성

인식 모델을 이동통신 기기에 적합하도록 구성할 수 있

다[2]. 

이러한 장점들을 가진 SDCHMM은 확률 분포에서 부

분공간을 어떻게 구성하는 가 하는 것이 중요한 문제가 

된다. 기존 연구에서 특징 파라미터로부터 부분공간을 

구성하는 방법은 크게 개념적으로 유사한 파라미터들을 

부분 공간으로 구성해 주는 방법과, 전체 파라미터들의 

상관관계를 이용하여 부분 공간을 구성하는 방법이 있

었다[3][4]. 하지만 이 두 가지 방법 모두 임의의 고정

된 값을 부분공간의 차원으로 사용하므로 최적의 성능
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을 나타내는데 한계가 있다. 따라서 본 논문에서는 양

자화 오류를 줄이면서, 각 부분공간의 차원을 자동으로 

결정하는 방법을 제안한다. 2장에서는 SDCHMM의 개

요 및 기존 부분 공간 구성방법에 관해서 살펴보고, 3

장에서는 본 논문에서 제안한 방법에 대해 설명한다. 4

장에서는 기존 방법과 제안한 방법을 적용한 실험 결과

를 제시하고, 5장에서 결론을 맺는다. 

 

2. SDCHMM의 개요 및 부분 공간 구성법 

2.1 SDCHMM 의 개요 
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SDCHMM은 그림 1과 같이 CHMM을 재학습 시키지 

않고 CHMM에 직교하는 부분 공간(orthogonal-

subspace)을 이용하여 구성할 수 있다[1]. 이 때 비슷

한 형태의 부분 공간 분포들을 분포의 정형(prototype)으

로 tying한다. 따라서 원래의 전체 공간 분포는 식(1)과 

같이 부분공간 분포의 정형들의 조합으로써 원래 분포 

값에 가깝게 추정된다.  
 

  

(1) 

 

식에서 m은 가우시안 분포, s는 상태의 인덱스를 나타

내고, K는 부분공간의 수를 나타낸다.  

 

2.2 SDCHMM의 부분 공간 구성 

2.2.1 개념적 유사성을 이용한 방법 

특징 파라미터 중 개념적으로 유사한 요소들을 하나

의 부분공간으로 만들어 주는 방법이다. 예를 들어 39

차 MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficient) 파라미터의 

경우, 전체를 하나의 스트림으로 나누어 줄 경우 전체 

공간을 하나의 부분 공간으로 구성해 주고, 13개의 스트

림으로 나누는 경우는 12개의 MFCC각 차수 또는 에너

지와 그것의 차분(delta), 가속(acceleration) 파라미터들로 

이루어진다[3]. 하지만 이 방법은 파라미터의 실제 값

과 관련된 특성을 반영하지 못하므로 양자화 오류를 최

소화 하지 못한다.  

2.2.2 상관관계를 이용한 방법     Speech 
    Training data 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
     
 
    그림 1. CHMM의 SDCHMM으로의 변환 

이 방법은 전체적인 특징 파라미터들 사이의 상관관

계(correlation)를 이용한다. 이때 2개 이상의 파라미터들 

사이의 상관관계를 정의하기 위하여 다중 상관관계 계

수(Multiple-correlation coefficient) R을 식(2)와 같이 정의

한다. 전체 파라미터의 차원이 D이고 n개부분공간으로 

나눌 때, 각 부분 공간은 k차원의 부분 공간으로 구성

된다.   

CHMM Training 
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Subspace Distribution 
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구성 
                   

       (2) 

 
Subspace distribution 
clustering HMM  

  전체 D개의 파라미터 중에서 k개를 선택하는 모든 

경우에 대해서 다중 상관관계 계수를 구한 다음 이 값

이 최대가 되는 순서대로 파라미터 집합을 하나의 부분 

공간으로 구성한다[4]. 이렇게 하여 다중 상관관계 계

수가 가장 크게 되는 값들끼리 부분 공간을 구성한다. 

 하지만 MFCC와 같은 켑스트럼 영역의 파라미터는 상

관관계가 거의 없다는 가정하에서 구해진 값이므로, 부

분 공간을 구성하는 데 있어서 파라미터들 사이의 상관

관계는 무시할 수 있다. 또한 이 방법은 부분공간 구성

이 가능한 모든 경우에 대해서 상관관계 값을 구해야 

하므로 계산 양도 많다는 단점이 있다.  

 

3. 표준 편차 군집화와 부분공간 구성 

3.1 평균의 표준편차와 전역 공분산 

 스칼라 양자화의 경우 스칼라 값들이 단일 분포

(Uniform distribution)를 따를 경우 양자화 오류가 최소화 



된다[5][6]. 이러한 사실을 벡터 양자화에도 적용하였

다. 하지만 HMM은 파라미터 값들이 가우시안 분포를 

따른다는 가정을 갖고 있기 때문에, 가우시안 분포들이 

단일분포에 가장 가깝게 분포할 때 양자화 오류가 가장 

적다고 할 수 있다. 따라서 파라미터들 사이에 상관 관 

계가 없고 각 축에 대해서 퍼져있는 정도가 비슷한 경

우에 양자화 오류가 최소가 된다. 예를 들어 그림 2의 

경우 (b)가 (a)의 경우보다 양자화 오류가 더 작다.  

 

그림 2. 각 축에서 값이 퍼진 정도 

따라서 본 논문에서는 각 모델을 이루고 있는 켑스트

럼(Cepstrum) 파라미터들의 각 차수에서의 평균 값들 

사이의 표준편차의 차이가 가장 적은 값들을 하나의 부

분공간으로 구성한다. 본 논문에서 제안한 평균값의 표

준 편차의 군집화에는 전체 HMM 모델의 상태들이 이

루고 있는 확률 분포의 평균값들에 대한 표준편차를 사

용한다. 또한 인식단계에서는 각 상태를 구성하는 가우

시안 분포들의 대각 공분산(diagonal covariance)을 사용

하는 대신에 전체 켑스트럼 파라미터에 대한 전역 대각 

공분산(global diagonal covariance)을 사용하므로 코드북은 

각 차원의 평균값을 양자화 한 벡터들로만 이루어진다. 

 

3.2 군집화를 통한 부분공간 분포구성 

파라미터의 각 차원 내에서 확률 분포의 평균 값들

의 분포 범위가 비슷하면, 파라미터의 값들이 각 차원

의 축에서의 퍼진 정도가 비슷해진다. 따라서 값들의 

퍼진 정도, 즉 표준 편차의 차이를 이용하여 자동적으

로 주어진 수의 스트림을 결정한다. 벡터 양자화에 사

용되는 코드북은 각 차수에 대한 가우시안 믹스쳐들의 

평균 값으로 구성되기 때문에 전체 데이터의 표준편차

를 사용하지 않고 평균값에 대한 표준편차를 사용한다. 

각 차원의 가우시안 분포들 사이의 거리를 측정하기 위

하여 식(3)과 같은 거리 척도를 사용하였다.  

Distance =                                                      (3) 

식 (3)을 이용하여 계산한 값이 0에 가까울수록 두 

분포들은 비슷한 표준 편차 값을 갖는다. 표준 편차의 

차이를 비교하는데 있어서 전체 파라미터들이 퍼져 있

는 영역의 차이를 고려하기 위하여 두 표준 편차 값의 

비를 사용하였으며, 표준 편차 비의 log 값을 구함으로

서 유클리드 거리에서의 차로 바꿀 수 있다. 따라서 각 

파라미터의 표준편차의 log값에 대해서 절대값 차이가 

가장 작은 값들을 하나의 부분 공간으로 구성해 줄 수 

있다. 제안한 거리 척도를 이용하여 부분 공간을 자동

적으로 구성 하는 과정은 다음과 같다. 

 각 차원에 대해서 표준편차의 log값을 계산 

                 를 agglomerative clustering 1 D

  algorithm[7]을 적용하여 n개의 군집으로 구성 

 군집화의 결과를 이용하여 부분 공간 구성 

 이와 같은 과정을 통하여 D차의 전체 공간으로부터 n

개의 부분 공간이 생성된다. 또한 각 부분 공간의 차원

도 군집화 알고리즘의 결과에 따라 자동적으로 결정된

다.  

 

4. 실험 및 결과 

4.1 실험 환경 

제안한 부분 공간 구성 방법의 효율성을 검증하기 위

하여 제안한 방법과 기존의 부분 공간 구성 방법을 비

교 실험하였다. 특징 벡터로는 0차를 포함한 13차 

MFCC 계수와 차분, 가속 파라미터 등 총 39차 계수를 

사용하였으며, IWR 75DB (phonetically-balanced 75Korean 

isolated word database)에서 7500개의 발화를 학습에 사

용하였고, 2218개의 발화를 인식에 사용하였다. 초기 

CHMM 구성을 위해 HTK3.1을 사용하였다.  

4.2 실험 결과 

적절한 부분 공간의 수를 결정하기 위하여 제안한 부

분 공간 구성 방법을 이용하여 부분 공간의 수(메모리 

감소량)에 따른 인식률 변화에 관한 실험을 수행하였다. 

log , , logσ σ
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 그림 3. 메모리 감소 따른 인식률 (k: 부분 공간의 수) 

그림 3에서와 같이 하나의 전체 공간을 사용한 것보

다 부분공간의 수가 많아질수록 단어오류율(WER)이 감

소하였다. 하지만 일정 수준 이상에서는 그다지 단어오

류율의 감소가 없다. 따라서 본 실험에서 성능 비교를 

위해 적절한 부분 공간의 수는 13으로 정해 주었다.  

다음으로 기존의 부분 공간 구성 방법과 제안한 표준

편차를 이용한 부분 공간 구성 방법의 비교 실험을 수

행하였으며, 결과는 그림 4과 같다. 상관관계가 양자화 

오류에 주는 영향을 확인하기 위하여 상관관계가 높은 

값들끼리 부분 공간을 구성하는 기존의 방법 외에 상관

관계가 낮은 값끼리 부분 공간을 구성한 실험도 수행하

였다. 그 결과 상관관계는 양자화 오류에 큰 영향을 주

지 못함을 확인하였다. 또한 기존의 개념적 유사성을 

이용한 방법과 상관 관계를 이용한 방법에 비하여 모두 

제안한 방법이 양자화에 따른 오류를 최소화 하여 단어

오류율이 감소하였다.  

0

1

2

3

4

W
E
R
[%

]

CHMM

개념적 유사성

상관관계가 높은 것

상관관계가 낮은 것

표준 편자 군집화(제안한 방법)

  그림 4. 부분 공간 구성방법에 따른 인식률 

5. 결론 

본 논문에서는 SDCHMM에서 부분 공간을 효율적으

로 구성하기 위하여 전체 가우시안 분포들의 평균값에 

대한 표준편차를 이용하여 부분 공간을 나누는 방법을 

제안하였다. 부분공간을 군집화 할 때 양자화 오류가 

최소가 되는 경우에 최적의 부분 공간이 구성이 된다. 

제안한 방법으로 부분 공간을 구성한 경우 기존의 상관

관계를 이용한 방법보다 14.7%의 단어오류율(WER)의 

감소를 보였다. SDCHMM이 CDHMM에 비하여 메모리

를 30~40%가까이 사용하고도 크게 성능이 떨어지지 

않지만, 실제로 휴대용 기기에 사용되기 위해서는 메모

리 사용량을 좀 더 줄일 필요가 있으므로 현재 고정되

어 있는 코드북 사이즈를 좀 더 줄일 수 있는 방법에 

대한 향후 연구가 필요하다. 또한 현재 제안한 내용을 

검증하기 위해 사용한 task가 제한적이므로, 다양한 실

험 자료를 통해 성능평가가 필요하다.  
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