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요약

음성 인식 분야에서는 화자 적응을 통해 화자 

독립 시스템의 성능을 화자 종속 시스템에 

근접시키려는 여러 가지 노력이 시도되고 있다. 

특히 30 초미만의 매우 적은 양의 적응 자료를 

이용하는 고속 화자 적응에 대한 관심이 증가하고 

있다. 고속 화자 적응에 적합한 eigenvoice 를 이용한 

적응 방법은 eigenvoice 를 구성하기 위해 너무 많은 

계산량과 메모리를 요구한다. 본 논문에서는 각각

따로 계산된 eigenvoice 들을 한 번에 구성한

eigenvoice 들과 거 의 같은 정 확도를 갖도록

병합하여 고속 화자 적응에 이용하는 방법을

제안한다. 이 방법을 이용하면 훈련 자료의 추가시 

처음부터 새롭게 eigenvoice 를 구하는 대신 추가된 

자료에 대한 eigenvoice 를 구하고 병합함으로써 

계산량과 메모리양을 현저히 줄일 수 있다. 실험
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결과, 메모리와 계산량은 추가되는 화자 종속 

모델의 수에 따라 감소하며 성능 저하는 거의 

없었다.

1. 서론
화자 독립(SI) 음성 인식 시스템은 여러 화자로부터 

수집된 많은 자료를 이용하여 훈련된 시스템으로 

어떠한 사람에 대해서도 고른 성능을 나타낸다. 화자 

적응이란 특정 화자의 음성을 이용하여 화자 독립 음성 

인식 시스템을 그 화자에 특화되도록 보정하여 더 좋은 

성능을 얻는 기술이다.

화자 적응의 대표적인 방법은 maximum a posteriori 

(MAP) 화자 적응 卩] 과 Maximum Likelihood Linear 

Adaptation (MLLR) [2] 로 대표되는 변환 기반 화자 

적응이 있다. 하지만 이 방법들은 적응 자료의 양이 

매우 제한적인 경우에는 각각 성능 향상이 거의 없거나 

오히려 성능 저하가 일어나는 문제점이 있다.

Eigenvoice(EV) 화자 적응 [3] 은 a prior 지식을 

사용하여 추정해야 하는 파라미터의 수를 줄임으로써 

매우 적은 양의 적응 자료에도 성능 향상을 나타낸다.
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그러나 EV 화자 적응도 eigenvoice 들을 추정하기 

위해 많은 계산량을 필요로 하며, a prior 지식으로 

사용할 수 있는 화자 종속 (SD) 모델이 추가 되었을 때 

전체 SD 모델에 대해 다시 eigenvoice 들을 추정해야 

하는 문제점이 있다.

본 논문에서는 SD 모델이 추가되었을 때, 전체 SD 

모델에 대해 eigenvoice 들을 추정하지 않고 추가된 SD 

모델에 대한 eigenvoice 들을 구하고 기존의 

eigenvoice 들과 병합함으로써 계산량과 메모리양을 

줄이는 방법을 제안한다.

2. Eigenvoice 화자 적응
EV 화자 적응에서는 화자 종속 모델로부터 principal 

component analysis (PCA) 를 이용한 a priori 지식을 

추출하여 화자 적응에 사용한다. 자세한 알고리즘은 

다음과 같은 순서를 따른다.

첫째, 화자 독립 모델과 화자 종속 모델을 구성한다. 

이때 화자 종속 모델은 화자 독립 모델을 구성하기 

위해 사용하였던 데이터베이스를 이용하여 각각의 

화자에 대해 HMM 을 훈련시키므로써 구축할 수 

있으며, mixture 의 수 state 의 수, 모델 수 등은 모두 

동일하게 한다.

둘째, 각각의 화자 종속 모델로부터 supervector 를 

구성 한다. supervector 란 HMM output Gaussian 의 모든 

평균값들을 일정한 순서로 나열한 vector 이다. 를 

화자 p 의 화자 종속 모델에 있는 i 번째 가우시안 

component 의 평 균값, Af 을 모든 가우시 안 component 의 

수라고 하면 화자 p 에 대 한 supervector 는 다음과 같은 

식으로 나타낼 수 있다.

셋째, R 개의 supervector 들에 대해 PCA 를 이용하여 

eigenvector, e(l), e(2)，…, e(R) 를 추출한다. 이 R 개의 

vector 중에 eigenvalue 가 큰 K 개와 7? 개의 supervector 의 

평균 벡터를 e(o)를 eigenvoice 라 하며 화자 적응에 

사용한다.

마지막으로, 적응된 모델의 supervector 는 다음과 

같은 식으로 나타낼 수 있으며,

X, = e(0) + w(l)e(l) + • • • + w(K)e(K) (2)

w(i) 는 maximum likelihood eigen decomposition (MLED) 

방법을 이용하여 계산할 수 있다.

3. 티genvoice 의 병합
eigenvoice 를 이용한 화자 적응 방법의 가장 큰 

문제점들 중 하나는 eigenvoice 를 계산하는 데에 너무 

많은 계산량을 필요로 하며, 추가로 화자 종속 모델이 

추가되어 eigenvoice 를 갱신하려면 기존의 eigenvoice 를 

이용할 수 없고 기존에 사용하였던 화자 종속 모델과 

추가된 화자 종속 모델을 합하여 다시 eigenvoice 를 

계산해야 한다는 점이다. 이번 장에서는 추가된 화자 

종속 모델만으로 부터 eigenvoice 를 계산하고 기존에 

사용하던 eigenvoice 와 병합하여 eigenvoice 를 

갱신하므로써 위의 문제점을 해결하는 방법을 제안한다.

기존에 eigenspace 모델을 병합하거나 나누는 많은 

방법이 있었지만, 이 방법들은 평균 벡터를 갱신할 

수는 없었다. 음성 인식의 경우 각각의 가우시안 

모델의 평균이 매우 중요하므로 평균 벡터가 갱신되지 

않는다면 좋은 성능 향상을 기대할 수 없다.

하지만, 최근 들어 평균 벡터를 갱신하면서 

eigenspace 모델을 병합하는 방법이 제안되었다 [4,5], 이 

방법은 기존의 eigenspace 구성 전에 사용하였던 자료를 

참조하지 않는다.

다음과 같이 singular value decomposition (SVD) 를 

이용하여 구성된 두 개의 eigenspace 가 있다고 

가정 흐!•자.

®(X) = (“(X), U{X)np £(X),, f(X)冲,N(、X» ⑶

®(n =(A(n, u(y)“ £(y)” v(Y)Mq, N(y)) ⑷

이때, /丄 는 평균 벡터, (7(丫) 는 eigenspace, £(丫) 는 

singular value, 卩(y) 는 eigenspace 에 투영된 벡터, 7V 과 

116 -



" 은 각각 X, y 의 자료의 수, n 은 자료의 차원수, p 와 

q 는 각각 X, y 의 eigenspace 의 차원수, N 과 M 은 

각각X, y 의 자료의 수를 나타낸다.

&（X） , e（y） 의 자료만을 이용하여 병합된 

eigenspace 는 다음 식과 같이 표현할 수 있으며,

€）（Z） = O（X）$G）（y） （5）

®（Z）는 다음과 같은 방법으로 계산할 수 있다.

N（Z） = N（X） + N（y） （6）

〃（z）=（N（X）〃（X）+N（y）〃（y））/ N（Z） ⑺

" （8）

=.olN «,c/（r）„,）L（r）„r（y）^

U（x）； WX）-々（Z））l MX1 u（、x、）\ MY） - 〃（Z））1 y 

匕（〃（力-〃（z））ig 广Q（y）-“（z））y>

여기서

g“ = U(X)「(〃(X)(丫)) (9)

Gpq = U{XfU(Y) (10)

H„=[U(Y)-U(X)G^] (ID

方，,= (〃(X)-〃(y))-U(X)g, (12)

vn = Orthobasis (^\_Hnq, hn ]) (⑶

이고,，는 매우 작은 벡터를 제거하는 함수이고, / 는 

이때 남은 벡터의 개수를 나타내며, Orthobasis 는 Gram- 

Schmidt orthogonalization 을 이 용하여 상호 orthogonal 한 

벡터를 계산한다.

SVD 를 이용하여 위 식을 계산하면, 아래 식을 

이용하여 구하고자 하는 병합된 eigenspace 의 

eigenvector 와 eigenvalue 를 계 산할 수 있다.

U（Z） = \U（X）v}R （14）

耳 Z） = £ （15）

위에서 설명한 계산법을 eigenvoice 에 적용하면 원 

자료를 알지 못해도, 기존의 eigenvoice 들과 추가된 

자료만으로 병합된 eigenvoice 들을 계산할 수 있다.

Hall 의 논문 [5] 에 따르면 두개의 eigenspace 를 먼저 

계산하고 이를 병합하는 데에 걸리는 시간은 모든 원 

데이터를 이용하여 전체 eigenspace 를 계산하는데 

걸리는 시간과 거의 같다. 따라서 이미 하나의 

eigenvoice 들이 계산되어 있는 경우에는 그만큼의 

시간을 덜 사용하고 전체 eigenvoice 들을 구성할 수 

있다.

4. 실험 및 결과
실험에 사용된 데이터베이스는 ARPA resource 

Management task （RM）이다. 이 자료는 약 1000 단어로 

이루어진 미국식 영어 문장으로 구성되어 있고, 미국의 

여러 가지 사투리가 포함되어 있다. 화자 독립 자료는 

109 명의 화자로부터 녹음되었고, 화자 종속 자료는 

12명 의 화자로 이루어 져 있다.

모든 음성 자료로부터 12 차 MFCC 와 로그 에너지, 

그리고 이 값들의 1 차, 2 차 차분을 이용해 총 39 차 

벡터를 추출하여 사용하였다. 음소 집합과 발음 사전은 

CMU 에서 만든 것을 사용하였고,47 개의 음소는 3 개의 

상태를 가지도록 하였다.

109 명분의 훈련 자료를 이용하여 화자 독립 모델을 

훈련시켰고, 구성된 모델에 훈련자료로 사용했던 

각각의 화자별 훈련자료로 MLLR 과 MAP 화자 적응을 

적용하여 109 개의 화자 종속 모델을 구성하였다.

제안한 방법을 테스트하기 위한 적응 자료로는 RM 

DB 의 화자 종속 모델용 훈련자료인 12 명분의 자료를 

이용하였다.

그림 1 은 화자 적응 방법으로 널리 사용되는 

MLLR 과 MAP 방법을 eigenvoice 를 이용한 화자 적응 

방법과 비교하는 실험 결과이다.

앞에서 언급하였듯이 MLLR 은 적응 자료의 수가 

4 문장 이하 일 때에는 적응 전보다 오히려 낮은 

성능을 나타내었고, MAP 의 경우는 성능향상 속도가 

매우 느린 것을 확인할 수 있다. eigenvoice 를 이용한 

화자 적응 방법은 적은 적응 자료에 대해서도 성능
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그림 L 적응 자료 양의 증가에 따른 여러가지 화자 적 

응 방법의 인식률 비교

그림 2. eigenvoice의 병합을 이용한 화자 적응 방법의 

인식률 비교

향상을 가져오지만 성능이 매우 빨리 수렴하여 적응 

자료의 양이 많아져도 성능 향상이 거의 없는 특성을 

확인할 수 있다.

그림 2 는 eigenvoice 들을 병합한 후 MLED 를 이용해 

적응된 모델을 구성한 경우에 대한 실험 결과이다. 

eigenvoice 는 10 개를 사용하였고, 그림의 

(a,b,c,d)에서 a,와 b 는 각각 기존 eigenvoice 를 구성 할 때 

사용한 화자 종속 모델의 수와 추가된 eigenvoice 를 

구성할 때 사용한 화자 종속 모델의 수를 나타내고, 

c 와 d 는 각각 기존 eigenvoice 의 수, 추가된 

eigenvoice 의 수를 나타낸다. 실험 결과에서 알 수 

있듯이 기존의 eigenvoice 수나 추가된 eigenvoice 의 

수와 관계없이 비슷한 성능을 나타냄을 알 수 있다.

본 논문에서는 eigenvoice 를 이용한 화자 적응에서 

문제되었던 계산량을 줄이기 위해 화자 종속 모델의 

추가 시에 처음부터 새로 eigenvoice 를 추정하지 않고 

추가된 자료에 대한 eigenvoice 만 계산한 후 기존의 

것과 병합하는 방법을 제안하였다.

이를 이용하여 eigenvoice 를 계산하기 위한 시간을 

추가된 자료의 양에 따라 감소시켰으며, 성능 저하는 

거의 일어나지 않았다.
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