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요 약

본 논문은 중규모 단어급의 핵심어 검출 시스템에서 

인식률 향상을 위해 미등록어 거절(Out-of-Vocabulary 

rejection) 기능을 제어하기 위한 연구이다. 이것은 핵심 

어 검출기에서 인식된 결과를 확인하는 과정으로 검증 

시스템이 구현되기 위해서는 매 음소마다 검증 기능이 

필요하고, 이를 위해서 반음소(anti-phoneme model) 모 

델을 사용하였다. 검증의 역할은 인식기에서 인식된 단 

어가 등록어인지 미등록어인지 판별하는 것이다. 단어 

인식기는 비터비 탐색을 하므로, 기본적으로 단어단위 

로 인식을 하지만 그 인식된 단어는 내부적으로 음소단 

위로 인식된다. 따라서, 최소 검증 오류를 갖는 반음소 

모델을 사용하고, 이를 이용하여 인식된 음소 단위들을 

각각의 반음소 모델과 비교하여 통계적인 방법에 의해 

신뢰도를 구한다. 이 음소단위의 신뢰도를 단어 단위의 

신뢰도로 환산하기 위해서 음소단위를 평균 내는 방식 

을 취한다. 이렇게 함으로서, 등록어와 미등록어 사이의 

분별력을 크게 하여 향상된 인식 성능을 얻었다.

1. 서론

음성은 특성상 인간의 가장 기본적인 정보교류 형태 

중의 하나로서 음성을 이용한 인식시스템 개발은 인간 

과 기계와의 친화력 향상에 가장 중요한 요인이다.

Confidence Measure는 인식 시스템에서 등록이 안된 

음성을 발성하면 이를 처리할 수 없다는 단점을 지니게 

되므로 사용자는 정해진 등록어만을 사용해야 하는 제 

약을 받는다. 본 논문은 핵심어 모델과 필러 모델을 사 

용하는 연결단어 인식 알고리즘을 기반으로 한 핵심어 

검출방식보다 성능이 우수한 거절기능 검증 방식을 제 

안하였으며, 거절기능의 역할은 연결단어 인식기에서 

인식된 단어가 등록어인지 미등록어인지 판별하는 것이 

다. 음성인식의 많은 응용분야에서 통계적인 

hypothesis 테스트를 이용하여 핵심어 검출과 거절기능 

이 실행된다. 일반적으로 유사도 비를 이용한 테스트를 

많이 사용하는더】, 그 방법은 입력단어가 등록단어라고 

가정하는 null hypothesis 와 미등록어라고 가정하는 

alternative hypothesis 와의 비를 이용하는 것이다. 

alternative hypothesis 는 2가지의 카테고리를 포함하 

고 있다. 즉, 미등록어와 잘못 인식된 등록어가 이에 해 

당한다.

인식 시스템은 비터비 탐색을 하기에 기본적으로 단 

어단위로 인식되지만, 그 인식된 단어는 내부적으로 음 

소단위로 인식이 된다. 따라서. 최소 검증 오류를 갖으 

며 훈련이 필요 없는 반음소 모델을 제안하고, 이를 이 

용하여 인식된 음소단위들을 각각의 음소단위의 신뢰도 

롤 환산하기 위해서 음소단위의 신뢰도를 평균내는 방 
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식을 취한다. 이렇게 함으로서 등록어와 미등록어의 분 

별력을 크게 하였다. 그리고 검출 성능의 향상을 위하 

여 Gaussian mixture model(GMM)을 이용한 반음소 

모델(Anti-Phoneme mode!)을 구성한 다음 검출 속도 

의 향상을 위해 유사음소들을 clustering 하여 계산량을 

감소시켜 인식 속도를 향상 시켰다.

2. 거절기능을 적용한 핵심이 인식시스템

(1) 기본 핵심어 인식시스템

전체시스템은 핵심어 검출부분과 검츨된 핵심어를 검 

증하는 두부분으로 구성된다. 핵심어 검출부에서 핵심 

어 모델은 실제 해당 시스템이 인식하고자 하는 핵심어 

만으로 구성되고, 필러 모델은 화자의 발성 중에서 핵 

심어 구간을 제외한 나머지 부분을 흡수하기 위해서 핵 

심어를 제외한 음성부나 비음성부로 구성된다. 필러 모 

델은 실제 핵심어 검출기의 성능향상에 큰 영향을 미치 

는 것으로서 묵음모델(Silence 모델), Hesitation 모델, 

핵심어 이외의 단어모델, Noise 모델, 비경음향 모델 등 

이 이에 포함된다.

검출된 핵심어를 검증하는 부분은 핵심어의 트라이폰 

열에 대한 Anti-model의 신뢰도 값을 결정하여 미리 

정해둔 임계값과 비교하여 핵심어를 인정할 것인지, 거 

절할 것인지 결정한다.

(2) Anti-Model 모델링

GMM(Gaussian Mixture Model)은 출 력확률밀도함수 

가 가우시안 밀도혼합(Gaussian density mixture)인 1 

개의 상태만으로 구성된 CHMM(Contiiiuous HMM)의 

한 형태이다.

첫째, GMM 은 음향학적클래스(Acoustic Class) 의 

집합을 모델링할 수 있다. 화자의 발성음에 대응되는 

음향공간은 모음이나 비음, 파찰음과 같은 음소를 표현 

하는 음향학적클래스의 집합으로 표현君 수 있는데, 이 

러한 음향학적클래스는 화자의 성도에 대한 정보를 가 

지고 있다. Ith 음향학적클래스의 스펙드럼 형태는 痔 

component 밀도의 평균 “，•로 표현되고, 평균 스펙트럼 

형태의 변화는 공 분산행렬 £•로 표현늰다. 모든 학습 

및 테스트의 음성은 레이블 되지 않기 때문에, 음향학 

적클래스는 은익(hidden)으로 볼 수 있다. 독립특징벡터 

를 가정하면, 이러한 hidden 음향학적클래스로부터 추 

출된 특징벡터 의 관측밀도가 Gaussian mixture이다.

둘째, Gaussian basis함수의 선형조합은 샘플분포 

(sample distribution)의 클래스를 표현할 수 있다는 것 

이다. GMM의 성질 중 하나가 임의의 형태를 가지는 

밀도를 부드러운 형태로 근사시키는 것이다. unimodal 

가우시안 음소모델은 평균벡터 (mean vector)와 공분산 

(covariance)으로 각 음소의 특징벡터의 이산집합으로 

음소분포를 표현한다. 이와 같은 점을 고려하여 구성된 

GMM은 가우시안 함수의 이산집합을 사용하여, 각각의 

평균과 공분산을 가지게 함으로써 이들 두 모델의 특징 

을 혼합한 형태이다.

사용된 GMM의 공식은 다음과 같다•

田)=满£ (2" e 2 (2J)

이 때 d는 특징 파라미터의 차수를 나타내고, “는 

가우시안 모델의 평균을, 端는 가우시안 모델의 

공분산 메트릭스를 나타낸다.

(3) Anti-Phoneme Model

Anti-phoneme(반음소) 모델은 자기 음소를 제외한 

유사음소 집합을 말하는데 일반적으로 유사음소 집합이 

많을수록 반 음소가 잘 모델링 되지만, 유사 음소 집합 

의 크기가 너무 크게 되면 훈련 데이터량이 너무 많아 

지는 단점이 있다.

잘 훈련된 음소 모델만 있으면 특별한 훈련을 거치지 

않고 anti-phoneme model 모델을 만들 수 있다. 또한 

유사음소 집합도 자기 음소와 묵음을 제외한 나머지 모 

든 음소를 포함하는 52개의 음소들을 mono-phone으로 

구성한 다음 tri-phone으로 구성된 자기음소를 제거한 

52개의 유사음소 모델을 구성한 다음 음소 네트웍을 구 

성하여 핵심어 인식 음소 시퀀스 열이 매칭 되도록 하 

였다. 그리고 검증 오류의 최소화를 위해 자기 음소를 

제외한 나머지 음소(묵음제외)들의 best Gaussian, 2nd 

best Gaussian, 3nd best Gaussian의 가중치, 평균, 분 

산을 취한다. 천이 확률은 자기 음소를 제외한 나머지 

음소들의 평균을 구하여 사용한다. Gaussian mixture의 

수에 따라 실험을 실시하여 거절 성능을 평가하여 최적 

의 Gaussian mixture의 수를 결정하여 최적의 모델을 

구성하였다.

(4) 검출된 핵심어의 신뢰도

Viterbi 탐색을 사용함으로, 인식된 단어는 내부적으로 
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음소단위로 인식이 된다. 따라서 인식된 음소단위들을 

각각의 반음소 모델과 비교하여 신뢰도를 구하고, 음소 

단위의 신뢰도를 단어단위의 신뢰도로 환산하기 위해서 

음소단위 신뢰도의 평균을 사용한다.

패턴 (즉"=«g))인 일반적인 음소에 대해서

83)(。。)= log 力(이砂)) (2.2)

G，s(O°)= log (이硏")) (2.3)

이 적용되며, (2.2),(2.3)를 계산하기 위해 관측확률 

质O)= im虹(，麗旗Nx52) { } (2.4)

과 같이 각 상태에서 최대 score를 내는 가지만을 사용 

한다. 여기서, Cjk 는 가지의 가중치이며 j는 각 음소의 

상태를 뜻하며, k는 각 상태의 가지를 뜻한다.

M •)는 각 가지의 가우시안 분포를 의미하며, “*는 평 

균 벡터, U*는 covariance matrix 이다.

여기서 乙0)(。。;仞)는

山"K愦耕으］ (2.5)

와 같이 정의하여질 수 있다.

식 (2.5) 은 null hypothesis, 务“乂。。)와 alternative 

hypothesis, 6\耸)(0。)의 비를 이용하여 음소단위의 신뢰 

도를 개선하였다고 말할 수 있다.

여기서 음소단위의 신뢰도는 null hypothesis, 

|g，S(o°)|으로 정규화 함으로써 프레임 길이로 정규화 

하는 것 보다 음성 인식에 사용되는 문법의 변화에 탄 

력있고, 일관적인 음소단위의 검증성능을 보이게 된다.

다음과 같이, N 개의 서로 다른 패턴, 즉

<9=(®i......0,.......... 6収에 상응하는 발화 검증 모델을

사용하는 신뢰도를 선택한다. 각 패턴 I 에 대해서, 음 

소 모델을 仞矛라 표시하고, anti-model인 반음소 모델 

을 砂)라 표시한다. (즉, 仞={硏气 硏")}) 

따라서, 음소 단위들을 평균 낸 단어단위의 신뢰도는 

A
s；( 0; 0) = log ［ ~令新 齧 exp(/- 0& 0)) j (2.6) 

와 같이 되며, 이때 신뢰도가 임계값 Tk 이하라면 거 

절하게 된다.

(5) 거절기능의 계산량 감소

가) 핵심어 분석을 통한 음소 제한

먼저 음소 수를 줄이기 위해 PLU(phoneme likely 

unit) 셋의 음소 수를 줄이는 방법이 가능하다. 그러나 

그보다 핵심어의 초성과 중성을 분석하여 음소 매칭을 

하여 그 외의 음소가 핵심어로 인식되었을 경우 오인식 

으로 간주하는 방법을 생각해 본다. 총 552개의 핵심어 

의 초성과 중성을 분석한다.

표 2T 분석결과

핵심어 음소

초성에 올 수 있는 F, F,匸, e, 口, 너, 人, O,
음소(15개) K, 大, 거, E, 立, 舌

중성 중성에 올 수 R L T,也冃，机丄，站，丁，”，

있는 음소(14개) 1 , H, 一，놔

52개의 총 음소중에서 15개의 초성과 14개의 중성안에 

핵심어의 초성과 중성이 매칭되지 않는다면 비핵심어로 

간주하여 거절시킨다. 그리고 Antiphoneme-mode］의 네 

트웍 구성에서 초성과 중성에 대하여 제한을 가하므로 

계산 시간을 줄일 수 있다.

나) 음성학적 지식을 이용한 유사음소 clustering 

발성기관에 의한 조음 방법 및 조음 위치 등의 음성 

학적 지식을 기반으로 하여 유사한 성질을 지닌 음소들 

을 통합하는 방법이다.

다음 표는 음성학적 지식을 이용한 모델링 그룹이다.

표 2-2 단음소의 음성학적 모델링

구 분 음 소

파열음 日, 바L 立, 匸, 디二 h, m, 刁

마찰음 人, 샤、、호
파찰음 K, %天

비음, 유음, 

유성자음
1一，口, 0, e

모음 卜，R H 丄，丄、丁、'］「一，］

다) 통계적 지식을 이용한 유사음소 clustering

Monophone모델의 확률 분포로부터 모델들끼리의 거 

리를 구할 때 Weighted Euclidean dostance를 사용하 

여 거리를 구하고, modifie K-mine(MKM)알고리즘에 

의해서 monophone 모델들을 몇 개의 그룹으로 나누 

방식이다.

이때 음소 모델들 사이의 거리 척도는 다음과같이 주어 

진다.



D^e(、t* ,Z>，)=養、Ds (Pi , Pj) (5.1)
s= 1

여기서 Pi ,3• 는 각각 I 와 j 번째 음소를 나타내고, N 

은 음소모델의 상태수를 나타낸다. Ds (/>,■ ,3 )는 상태 

간의 거리로서 다음과 같이 주어진다.

Ds (A .A ) = 4 ±(4.2) 
L 2—1 ° isd ^jsd

여기서 V는 음성 특징벡터 의 차원이고

“3, “翊 , 。& , % 는 각각 번째 딪 j 번째 음소의 

s 번째 상태의 d 차원의 평균 및 표준 편차이다. 이 방 

법을 이용하여 유사음소들의 군집화를 시킨 다음 코드 

북을 형성하여 매칭시간을 줄인다.

3. 실험 및 고찰

(1) 음성 BD

본 논문에서 사용하는 DB는 전국 印학구내 전화안 

내망을 목표로 하였다. 대학구내 전화인내망을 위한 핵 

심어 검출기를 위해서 핵심어 552개와 비핵심어 166개 

를 선정하여 실험하였다. 현장감을 높이기 위해서 실제 

구내교환소에서 전화안내를 채록하여 녹음문장을 선정 

하여 훈련 데이터 베이스와 테스트 데이더베이스를 구축 

하였다. 훈련 데이터베이스는 성인남성 30명을 대상으 

로 하여 1301 문장으로 구축되었으며, 네스트 데이터베 

이스는 성인남성 1명을 대상으로 하여 ：,00 문장으로 구 

축되었다.

(2) 성능평가

표 3-1 거절기능 실험 결과

항목

mixture 수^J、
CA FAI FR CR FAO

GMM 
mixture 1

70.89 5.06 24.05 67.50 32.50

GMM 
mixture 2

69.51 8.54 21.95 77.5 22.5

GMM 
mixture 3

78.04 8.54 13.41 72.5 27.5

표 4-2 계산량에 따른 거절기능 실험 결고-(mixture3)

항목

방법
CA FAI FR CR FAO

음소제한을 

가한경우
75.89 5.03 19.02 72.50 27.50

음성학적 지식을 

이용한 경우
73.60 8.48 17.92 78.50 21.50

통계적 지식을 

이용한 경우
78.02 8.49 13.48 79.50 20.50

4. 결론

본 논문에서는 GMM mixture수를 늘려 가면서 실험 

을 실시하여 mixture수를 추가하면 유사음소 개수가 늘 

어나게 되어 성능이 향상됨을 보야 주었다. 그러나 앞 

에서 언급하였듯이 유사음소의 수가 많아지면 탐색 시 

간이 늘어나 게산량이 기하 급수적으로 늘어남을 보이 

게 됨으로 계산량을 줄이기 위한 방법으로 세가지를 선 

택하여 실험을 한결과 통계적인 방법을 이용한 결과가 

가장 좋았으며, 그 결과 인식 성능에는 변화가 없이 계 

산량을 줄이게 되었다.

향후에는 mixture 수 더욱 증가시키는 상황에서 

clustering을 실시하여 최적의 mixture수와 시ustering에 

의한 음소집합 코드북을 구성하여 실시간 처리가 가능 

한 시스템을 구성할 계획이다.
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