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의 발생빈도가 일정하지 않고 각 옴절당 학습샘폴의 수도 일 

정하지 않다. 충분한 학습 샘푤올 확보하기 위해 화자 3명의 

옴성 데이터를 흔합하여 학습하였으며 다수화자 상태로 학 

습과 인식올 싩시하였다.

표 2. 4연 숫자음

4연 숫자옴

2087 5732 9601 4156 1199 1398 6843

0712 5267 6633 2409 7954 1823 6378

8877 3510 8065 2934 7489 2244 4621

9176 3045 8590 5500 6972 5861 3649

0316 7083

단독 숫자음

8194 9205 1427 2538 4750

1（일 ） 2（ 이 ） 3（ 삼） 404） 5心） 6（옥） 7（ 춸 ） 8(같) 9(구) 이공)

표 3. 신문 사설에서 발췌된 연속욤성

1) 우리의 생활문화가 문화국민의 품격울 이고 있다.

2) 만이란 그 나라 그一 사회의 문화의 척도나.

3) 말이 잘 정리되고 퓸겨올 유지하는 사회

4) 우리는 세계적으로 손섁없는 우수한 맡과 긆올 가지고 있다.

5) 가정에서의 말의 교윽이 전무한 실정이다.

6) 학교나 사회에서의 언어교육이 중요하다.

7) 가정에서의 언어교옥이 사회교옥으로 연결된다.

8) 우리사회의 언어 현실이라 해도 과언이 아니다.

9) 우리의 국력과 문화수준에 맞는 언어 생활의 정화가 시급하다.

10) 방송이나 매스컴 종사자듭의 엄격한 언어 롱제가 필요하다.

4.2 모델의 구조와 학습

본 실험에서 구성한 연속옴성 인식 시스템운 HMM 모델 

의 구조에 따라 연속분포 HMM과 지속시간제어 연속분포 

HMM, 2종畀이며 인식 알고리즘은 O(n)DP법이다. 또한 

인식의 단위는 옴철과 단어 단위가 흔합된 형태이며 학습은 

모두 음절 단위로 실시된다.

그림 »에 음절 HMM 모델의 구조와 음절 HMM올 연결 

하여 단어 단위 HMM을 작성하는 방법을 나타냈다, 단어 

단위 인식의 경우 이미 학습된 옴절단위 HMM 모델이 앞 

음절의 최종상태와 후속 음절의 초기 상태가 널(null) 천이로 

연결되도록 하는 연결기와 단어사전올 착성하여 자동 구성되 

도록 하여 모델의 작성에 핗요한 학습 시간과 노력을 대푹 

줄일 수 있다.

각 음절 HMM 모엘은 모두 5상태 4출력 분포 HMM이며 

출력확률은 연속출력 확률분포 HMM을 이용했다

한편 이산 지속시간제어 HMM© 경우 천이 확률은 모두 

1로 설정되기 때문에 그림 6.에서 자기 루프 천이는 제거되 

며 지속시간 확률분포의 초기치는 최대허용 시간의 범위 안 

에서 균일 분포로 준다 여기서 최대 허용시간은 학습에 이 

용돤 음철 가운데 가장 길게 발성된 음젍은 118 프레임 이모 

로 한 음절의 최대 허용 지속시간은 120ms로 하였으며 각 

상태당 30프레임으로 할당되어야 하나 초성 자옴온 모왐의 

발성시간에 비해 매우 짧으므로 초성 자옴과 모음의 곁합 부 

분에 2개의 상태가 할당될 확틉오 높이기 위하여 그림 6.과 

같이 상태 1과 상대 2의 최데 허용 지속시간올 1/2로 설청하 

였다

AVoo/ /Ri/

그림 5. 옴절 HMM과 단어 HMM의 구조

그림 6. 이산 지속시간제어 확률분포 HMM 모델의 

구조 와 최대 허웅시간

4.3 연속号성 인식 결과 및 고찰

본 실험에서 구성한 연속음성 인식 시스템은 HMM 모델 

의 구조에 따라 연속분포 HMM과 지속시간제어 연속분포 

HMM„ 2종류이며 인식 알고리즘은 O(n)DP법이다. 또한 인 

식의 단위는 음절과 단어 단위가 혼합된 형태이며 학습은 모 

두 음절 단위로 실시하였다'

4.3.1 실험1

표 4.에는 연속분포 HMM 모델과 이산 지속시간 제어 확 

률분포 HMM에 대한 숫자음의 인식 결과를 나타내었다. 인 

식결과 연속분포 IIMM의 경우 평간 80.7%의 인식 결과를 

나타내었으며 지속시간을 첨가한 경우는, 평균 93.1%의 인 

식 결과로 약 12.4%의 향상된 결과를 나타내었다.

이것온• 기본적인 연속분포 HMM의 경우 자기상태에 지속될 

확률(자기 루프 천이확是)이 치수 함수적으로 감소하여 각 

단어나 음절의 앞뒤에 15 프레임 미만의 짧은 옴철이 인식되 

는 삽입에 의한 오인식이 많은 반면 지속시간 제어의 경우 

齐 음절의 지속시간 확률에 의하여 삽입에 의한 오인식을 대 

蓉 감企시키기 때문인 것으호 분석된다.

4.3.2 실험2

신문사설에서 발췌한 연속옴성을 CHMM으로 학습하여 화 

자종속및 독립에 대해 연속 옴성 인식 싵험하였다. 표 5•의 

결과에서 종속은 82,1%,도린에는 542%인식률을 얻었다.

4.3.3 실험3

표 6•에는 연소분포 HMM 모델과 이산 지속시간 제어 확 

률분포 HMM에 대한 신문사설의 인식 결과를 나타내었다. 

인식결과 연속분포 HMM의 경우 평균 54.2%의 인식 결과를 

나타내었으며 지속시간을 첨가한 경우는 평균 689%의 인 

식 결과로 약 14.2%의 향상된 결과를 나타내었다.

* 인식暑=(천음절수-삽입-탈락-치환)/전옴절수*100

珏 4. CHMM과 DDCHMM에 의한 숫자옴인식결과.
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CHMM Word Spotting기법을 이용한 연속음성 인식에 관한 연구

。김 수 훈' 이 종 진“ 허 강 인'

* 등아대학교 전자공학과

** 창안전문대학 전자계산학과

A Study on the Recogniton of Continuous Speech using 
CHMM Word Spotting

°Soo-Hoon Kim' Jong-Jin Lee** Kang-In Hur,

♦ Dept, of Electronic Eng. , Dong-A Univ.

Dept, of Conputer Science, Jang-Ahn Junior Col lege.

요약

본 논문에서는 연속음七 인식 시스템 구성올 위한 HMM 

Word Spotting기법올 검토하였다. 실험에 사응한 HMM 

Word Spotting기법은 O(n)DP법과 OPDP법이다 인식 시스럼 

은 파라메터로 멜켑스트럼 만올 사용한 경우와 동적 파라메터 

인 회귀계수를 결합한 경우의 2종류이며 인식 알고리즘온 

°(n)DP법과 유한상태 오토마타에 의해 구문제어昌 싵시한 

One Pass DP법으로 나늘 수 以다. 또한 인식 단위는 옴젛과 

단어가 혼합된 형태이고 학습은 모두 음절단위로 실시하였으며 

연속음성 25문장에 대하여 O(n)DP법과 OPDP법의 인식겹과롤 

비교하여 연속음성 인식에 구문제어 호과을 검증하였다.

실험 결과 평균 인식暑이 O(n)DP의 경우 각각 90.6%, 

90.9%, OPDP의 경우 각각 98.4%, 98.6%로 유한 상태 오토마 

타에 의한 구문제어를 이용한 경우 평균 7.5%의 인식豊이 항 

상되 었다.

I. 서론

최근 윰성인식 연구는 올향학적 인식 단계에서 언어•지식과 

의 관계가 강조되어 옴향 신호처리와 언어•지식 레벨에서의 정 

보처리가 통합되는 경향에 따라 옴성인식에 있어 주도적 역할 

올 해온 DP매칭 방법의 단점들응 보안할 수 있는 방법으로서 

HMM법이 각광 받기 시작했다, 이와 같은 배경에서 연구된 

HMM법은 옴성의 변동올 믕계적으로 처리하고 이 릉계량을 

확昌 형태의 모델에 반영하여 음성올 인식하는 방법이며 

HMM올 음성 인식에 적용할 경우 확豊 모델을 사응하기 때문 

에 개인차나 조윰 곁합의 영향 등에 의한 윰성 패턴의 변동올 

반영하기 쉽고 확暑 통계론에 의한 이론적 전개가 쉬우며 옴소 

나 옴철 단위의 모델올 단어, 문장 둥의 단위로 업게 확장할 

수 있다는 장점이 있으나, 모엘 구조의 결정에는 시행착오나 

경험에 의존하는 요소가 강하며, 학습에는 다량의 샘푤 데이터 

와 계산 농력이 필요하고, 음성의 과도적 정보홀 경시하는 경 

향이 있기 때문에 패턴의 시간적 상관의 표현력이 부족하다는 

결점도 존재한다. E] [9]

현재의 HMM의 연구는 이러한 경점에 대한 대책으로 음성 

의 동적 륵징올 표현할 수 았는 회귀계수와 지속시간 확플 등 

올 파라메터로 추가하고, 윰향학적 신호 처리와 언어,지식 단 

계의 정보처리가 동합되는 경향에 따라 신경회로망. 청각•지각 

모델 및 언어 처리의 기슬올 HMM에 적응하는 연구가 활발히 

진행되고 있다.

본 논문에서는 이러한 연구 결과들올 고려하여 연속문포 

HMM 모델에 음성의 동척 혹징올 표현할 수 았는 회귀계수를 

파라메터로 추가한 연속출력분포형 HMM 모델올 구성하고 

이 모델온 0(n)DP법과 또한 구문상의 제어를 실시하여 소규 

모 연속옴성 인식 작업을 기술하는데 알맞온 언어 모델인 유한 

상태 오토마타(Finite State Automata)롤 이응하여 HMM 연 

속옴성 인식시스렘에 적응하여 인식성농올 비교하였다.

II. HMM의 모델링

2.1 연속 분포 HMM

Left-to-Right형 HMM온 그림 1과 갍은 확曷 유한 오토 

마타로 정의된다. HMM올 이응해서 옴성인식올 실시할 떼에 

는 미리 필요한 표준때턴 수만큼 모델을 학습해 놓고 미지의 

입력패턴에 대해서 그 츨력확뷰이 최대인 표준패턴을 인식결과 

로 하는 것이다. 이산 분포 HMM의 경우 상래 1에서 丿로의 

천이확률 및 그 천이경로에서 심벌 k의 출혁확률 를 

학습 데이터로 부터 구하기 위한 알고리즘을 B그알고 

리즘이라 하고 그 내응온 다윰과 같다. [妇[7]【8]

상태수養N, T롤 심벌 계열이라 하고 관측제열。1, 02, 

o(< 생성해서 상태 i 에 이르는 확昏을 전향확를 

a(iQ(1 = 1,2,-,?/ ； £=1,2, …，丁)로 정의하고. 상태 丿에서 

시작되는 상태천이에 의해서 Ot*l, 0：+2, OT가 생성되는 확

률올 후향확聂 8(") 0 = ； "丁/一！,…,0)및 모

멜 M이 심벌 계열 O = O! 02 -릂 즐력하는 확豊올 

PS I M), 상태 i에서 상태 丿로의 천이가 시각 £에서 발생 

할 확를올
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a ("T)a血(。財(j,t)
Pio I M) (1) &(。「)= b羿。Q - b笋(。,) (8)

로 정의하면 천이확률 实와 츨력확詈 재추정치는 각각

衬‘耸/苔八⑴) (2)

byk = £ r t(ij)Z S 7 t(ij) (3)
t : o,=k t

로 된다. 이러한 파라메터 재추정올 반복하면 부분적으로 최 

적치에 수렴하는 것이 증명되어 있다.

식(3)과 같이 HMM의 츨력확률분포가 이샨분포로써 취급된 

경우 음성륵징 파라메터는 벡터 양자화에 의해 코드북 벡터 번 

호로 부호화 되어 심벌 계열로 된다. 그러나 벡터 양자화에 의 

한 양자화 오차를 피할 수 없고 벡터요소간의 상관의 정보가 

손실되기 때문에 출력확률분포를 연속분포로 하면 인식률이 

향상되는 것으로 보고되어 있다.

출력벡터 s가 n차원의 정규분포에 따른다고 가정할 수 있 

는 경우 출력확■률밀도 함수는

膈“I，£ e

_ exp{ ”으~ 以 W
= (2 I丸•严

로 주어진匸h 여기서, 는 출력 벡터의 평균치' £功는 공 

분산행렬, t는 전치, -1온 역행렬을 나타낸다.

이때

,.、 a (注-1泊以迪(。“ “ 小 B(j,t) 心
八 S)=---------P(O 1 M) (5) 

시계열 工(£)에 있어서 시간 t룔 중심으로한 2n+l 푹의 선형 

회귀계수 zlxU)는 다음 식으로 계산된다.

EI *x(f+i)

dx( I) = &------ (9)

t : 프레임, n : 회귀계수 푹, i : 회귀계수 차수

HL HMM에 의한 연속음성인식

3.1 O(n)DP법에 의한 연속음성인식

O(n)DP법은 입력된 옴성 데이터의 시계열에 대해 우도가 최 

대가 되도록 단어(옴절) HMM율 연결하고 연결된 단어(음절) 

HMM의 모델 심벌올 출력하는 방법이다. 이때 우도의 계산과 

최적인 단어 계열올 구할 때에는 Viterbi 알고리즘을 이용한 

다. 그림 2예서 모델 N, 상태가 j라 할 때 입력옴성 데이터 

의 시계열 t•를 1에서 T까지 중가시키면서 각 I프레임에서의 모 

댈 n. 상태 ［에서의 최대누적 확률을 에 기억시키고 卩(苗) 

에 대한 백포인터 (Back Pointer) Bpz)를 구한다. 모든 모델 

n에 대해서 f"(j,t)가 구해지면 누적확률이 최대인 를 결정 

하고 그 확률을 t프레임까지 단어(음절)열의 최대 누적확률로 

L(t)에 기억시킨다. 이와 갚은 과정올 모든 격자점에 대해 T 

프레임까지 반복하고 역추적(Back trackinG올 통하여 인식 결 

과를 출력하게 된다.

로 정의하면, 천이확률 추정식은 식⑵와 같고, PU. 의 

추정식은 다음 식으로 주어진디.

卩 u = 52 r S r AiJ) ⑹

£ / t(i, “ vXot- p v)(

& = ■亠 52 r.(i, j) ⑺
I

2.2 동적 특징 파라메터를 이용한 HMM

HMM에서는 욤성의 어느 짧은 정상구간에 HMM의 1개의 

상태가 대웅한다고 하는 성질이 있다. 옴성 패턴의 동적 똑징 

을 무시하지 않기 위해서는 상태 수볼 프레임수에 가깝게 중가 

시켜 자기 천이 루프의 천이 회수블 감소시켜야 하나 이는 계 

산상 무리가 따른다’ 따라서 음성인식의 특징 파라메터로써 

회귀계수에 의한 스펙트럼의 동적톡징량의 이용올 고려한다 

음성의 정적륵징량(켑스트럼계수) 벡터의 각각의 차원에 대해 

서 식(9)로 계산되는 시간측방향의 선형 회귀계수블 파라메터 

로 결합한다. 학습• 인식에 있어서 2개의 룍징 파라메터인 정적 

륵징량과 회귀계수의 각각에 대해서 식⑸로 출혁확륱올 계산 

층H 놓고 식(8)과 갑이 이듎의 곱올 벡터에 대한 출력확着로 계 

산한다. 여기서 정적득징량과 회귀계수의 상관은 고려하지 않 

았다. ⑶⑻⑼

그림 2. D(n)DP법의 최적 패스 검색

3.2 구문제어 One Pass DP법에 의한 연속음성 인식

One Pass DP법은 유한상태 오토마타(Finite State Auto

mata)^! 의한 구문제어를 롱하여 효율적인 탐색올 실시하는 연 

속윰성 인식 알고리즘이다. 구문제어 One Pass DP법에 의한
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연속음성 인식 알고리즘은 O(n)DP법과 기븐적으로 같으나 오 

로마타 제어루프가 추가되어 脚 모델의 모든 단어가 최적 단 

어열 검색에 이용되지않고 현재 진행중인 오토마타 상태 번호 

까지 구성할 수 있는 부분 문에 뚱톡된 단어만올 검색하는 방 

법이다. 그림 3은 실험에 사용된 로보트 제어 명령문올 생성 

하는 유한 상태 오로마타롤 나타냈다.

입력 음성 시계옅 데이터 각 t프레임에서 유한 상태 오토마타 

의 상태 q에 도달할 수 있는 단어열은 HMM 모델올 연결하여

M 节 Afu,.(l)©Mw.(2)S , - • ®MW. (x)

과 갑이 구할 수 있다. 즉 그림 3의 예에서 오로마타 상태 ③ 

에 도달할 수 있는 부분 문온 "앞으로”. "뒤로” 2가지 부분 문 

올 구성 할 수 있고 각각에 대해서 입력 패턴이 츨력하는 확툘 

이 최대가 되는 단어열 1如(1), w<,(2), • • ,, ujQ)흐 구한 

다. 단. HMM의 연결 $은 앞 HMM의 최종 상태와 다옴의 HMM의 

초기상태볼 널(null)천이로 연쳘한 것이匸h 이와 갛온 과정옿 

유한 상태 오로마타의 모든 상태 q에 대해서 실시하고 최종 상 

태에 이르면 모든 단어열 중 누적 대수 확휴이 가장 큰 단어열 

을 백 트래킹하여 인식결과를 출력한다.

그림 4. 연속음성 인식 시스렘의 구성

표 1. 음성 데이터의 분석조건

A/D 데이터 10 kHz, 12 Bit

고역 강조 1 차차분

프레임 간격 5 ms

분석창 깉이 10 ms

륵징 파라메터
LPC Cepstrum(14차)

—► LPC Me 1 ceps t rum( 10-*})

회귀계수 10 차 , 45 ms 폭

그림 3. 표 2. 의 로보트 제어 명령문에 대한 FSN

그림 4는 본 연구의 OPDP법에 의한 연속음성 안식 시스템의 

구성도 이다. 시스렘온 음성 데이터베이스 착성 부, HMM모델 

학습부, OPDP법에 의한 인식부로 대별할 수 었다,

음성 데이터베이스 작성부는 녹윰된 옴성올 샘플링. 특징파 

라메터 추출, 라벨림(Lab으ling)에 의해 옴성 데이터베이스를 

작성하고 학습과 인식 처리부에 윰성 데이터횸 제공한다. HMM 

모델의 학습온 Baum-Welch 알고리즘에 의해 옴접단위로 학습 

되며 단어사전과 연곁기에 의해 단어 또는 윰절 단위로 학습된 

모델이 저장된다. 옴성인식 시스벰에서 이러한 언어 모델을 

사용하는 목적은 언어척인 제약올 통해서 최적인 단어 열을 탐 

색하는 것이다.

IV. 인식 실험 및 결과 고찰

4.1.음성자료  및 분석방법

본 실험에 이용된 윤성 데이터의 분석조건온 표 1과 갑다. 

학습 및 인식에 사용된 연속옴성은 로보트 제어 명형에 관한 

문장올 그림 3과 같은 FSNfFinite State Network)로 구성하고 

이 오토마타에서 구성할 수 있는 문장 가운데 25 문장(표 2)을 

선택하여 5명 의 남성 화자가 5회씩 발성한 연속음성이다. 학습 

에 사용된 옴절은 연속옴성 중에서 시찰에 의해서 추출하였으 

며 각 화자의 5회 발성 가운데 2회분올 이용하였으며 각 음질 

의 발생 빈도가 일성하지 않기 때문에 하나의 욤절당 학습 샘 

프의 수도 일정하지 않다, 인식실험에서는 각 화자가 발성한 

5회의 연속음성 모두로 시험 패턴으로 사용하였다.

표 2. 실험에 사용된 로보트제어 명형문

1) 정지

2) 서

3) 다시

4) 앞으로 가

5) 뒤로 이등

6) 앞으로 5미터 이동

7) 앞으로 4보 가

8) 뒤로 2보 7}

9) 뒤로 3미터 가

10) 왼 쪽으로 10도 듶아

U) 오론 쪽으로 45도 들아

12) 왼 쪽으로 들아

13) 오른 쪽으로 들아

14) 삼각형올 둏어

15) 사각형올 옮겨

16) 원율 잡아

17) 삼각형을 옮겨

18) 큰 삼각형을 잡아

19) 큰 원올 놓아

20) 큰 사각형올 들어

21) 큰 사각형올 옮겨

22) 작은 사각형을 들어

23) 작은 삼각형율 잡아

24) 작은 원올 윪겨

25) 작은 원올 놓아
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4.2. 모델 구조 및 학습

for next iteration

본 실험에 이용한 옴걸 HMM의 구조푤 그림 5에 나타냈다. 

각 옴철 HMM 모델은 모두 5상테 4출력 분포 HMM이며 출혁확* 

온 연속 츨혁확를분포 HMM올 이용혔다.

본 연구의 연속욤성 인식 실험은 인식 때어는 욤절이나 단어 

단위로 실시하고 있으나 HMM 모엘의 학슴온 모두 음절 단위로 

실시한다. 단어단위 인쇠의 경우 이미 학습된 옴걸단위 HMM 

모델이 앞 음절의 최종상태화 후속 옴절의 초기 상태가 녍 

(mill) 천이로 연결되도흑 하는 연결기와 단어사전을 작성하여 

자등 구성되도루 하였다.

S state S 히，恰

그임 6. Baum-Welch 알고리즘에 의한 반복학습의 과정

/da/ /si/

힉습의 과정옴 그림 6에 나타낸다. 학습천의 초기 파라메터 

는 모든 표준패턴의 학습웅 데이터푱 시간측에 따라서 즐혁확 

률분포수로 균동하게 나누고 각 구간의 흑칭량 벡터로부터 구 

한다• 그후 새로운 학습 샘푤이 가해지면 이미 구해진 队(평 

균), E(공분산과 관측 벡터 이사이에서 Baum-Welch 학습 알 

고리즘에 의해서 새로운 출력 확暑올 구하고 이 출력 확률에 

의해 다시 새로운 〃 (평균), 力(공분산)이 구해진다. 본 싷 

험의 학습에서는 이러한 과정올 1샘플당 10회 반복 학습되고 

다시 새로운 샘푤이 가해져서 학습이 계속된匸卜. 학습에는 

Baum-盹Ich의 재추정 알고리즘올 사용해서 초기 HMM올 10회 

반복해서 학습한다.

4.3. 인식결과 분석 및 고찰

본 논문의 실험에서는 멜켑스트럼 만올 파라메터로 사용한 

연속분포 HMM올 기본 시스렘으로 구성하고 등적파라메터인 

회귀계수墨 결합한 경우에 대하여 方문장의 로보트 제어명령문 

올 O(n)DP법과 유한상태 오토마타에 의해 구문제어흘 실시한 

One Pass DP법으로 인식하여 연속음성 인식에서 구문제어의 

효과를 검증하였다.

표 3은 표 2에 나타난 25개의 문장올 그림 3과 같은 FSN로 

구성된 구문제어에 의한 One Pass DP법으로 인식한 결과이다. 

인식결과 O(n)DP의 경우 90.9%, One Pass DP의 경우 98.6% 

의 인식置올 나타냈다. 여기서 치환에 의한 오인식은 FSN 상 

태 ③과 ⑩의 숫자음 인식에서 모두 발생하였으며 그 밖의 상 

태에서는 비교되논 패턴의 수가 최대 4개 이하로 제한되는 단 

순한 문장이므로 오인식이 발생하지 않는 것은 당연한 결과이 

다. 회귀계수블 이용한 경우 삽입에 의한 오인식으로 인식률 

의 향상이 0.25% 정도로 미미 하엿으나 이는 간단한 전 처리 

나 후처리에 의해서 개선 될 수 있다

V. 결론

본 논문에서 구성한 연속옴성 인식 시스템은 연속분포 

HMM과 회귀계수횰 파라메터로 이용한 경우의 2종류이며 인 

식 알고리즘에 따라 O(n)DP법과 유한상태 오토마타에 의해 구 

문제어를 실시한 One Pass DP법으로 나눌 수 있다 또한 인 

식의 단위는 옴철과 단어 단위가 흔합된 형태이며 학습은 모두 

옴첩단위로 실시하였다. 각 옴성 인식 시스렘의 성능을 비 

교하기 위하여 연속음성 四문창올 인식 대상으로 하였다.

실험 결과 O(n)DP의 경우 평균 90.9%, 유한 상태 오토마타 

에 의한 구문제어콜 이응한 경우 평균 986%로 7.5%의 인식률

표 3. O(n) DP 과 One Pass DP 외 인식률 비교

、인식방 O(n) DP One Pass DP
¥尊니러 MCEP MCEP + RGC MCEP MCEP+RGC

윰 오인식 인 음 오인식 인 옴 오인식 인 옴 오인식 인
\

절 삽 탈 치
계

식 절 삽 탈 치
계

식 철 삽 탋 치
계

식 철 삽 탈 치
계

식
화자、

수 입 락 환 을 수 입 락 환 욜 수 입 락 환 욜 수 입 락 환 율

Ml 728 55 2 14 71 90.2 728 59 1 18 78 89.3 728 10 10 98.6 728 9 9 98.8

M2 711 33 11 20 64 91.0 711 26 9 23 58 91.8 711 14 14 98.0 711 10 10 98.5

M3 730 44 11 13 68 907 730 39 4 18 61 91.6 730 11 11 98.5 730 11 11 98.5

평균 723 44 8 16 68 90.6 723 41 5 20 66 90.9 723 12 12 98.4 723 10 10 98.6

・ 인식릉■(전욤철수-삽입小알막-치?b/천유거수700

* MCEP .. 嘖거스브럼 기수, RGC：회귀거수
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이 향상되어 구문제어의 효과가 대단히 크게 나타남을 압 수 

있었으며 항공탑승권이나 첼숭차권 예악 질문 응답에 의한 륵 

정 지역의 관광 안내와 같온 소규모 연속옴성 시스렘에 척용할 

수 있을 것으로 기대된다. 그러나 이러한 구문제어에 외한 

연속옴성 시스템은 대어휘 연속윰성 인식에는 FSN의 상태수가 

지나치게 증가하여 적용될 수 없으며 언어 처리 모델올 한국어 

연속음성에 적응하기 위해서는 한국어 구문구조에 태한 연구가 

필요하다.
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