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요 약

본 연구에서는 소량의 음성 데이터만으로 적웅화가 가능한 MAPE(최대사후확률추정)을 이용한 연속음성 인식시스템 개 

발에 대해 연구하였다. 음절단위 모델을 구축한 후 적웅화 하고자 하는 화자의 데이터를 연결학습법과 Viterbi 알고리즘으 

로 음절단위의 추출을 자동화 한 후 MAPE로 적응화하였다. 자동차 제어문에 대해 화자 적옹화한 경우의 인식률(O(n)DP 

인 경우)은 77.18%로 적응화 전의 결과보다 약 6%향상되었다.

ABSTRACT

In this pap% we have studied Continuous Speech Recognition System of Speaker Adaptation using MAPE (Maximum 

A Posteriori Probability Estimation) which can adapt any small amount of adaptati<m speech data. Speaker adaptation is 

perfumed by the method of MAPE after Concatenation training which is tnaking sentence unit HMM linked by syllable 

unit HMM and Viterbi segmentation classifies speech data to be adaptation into segmentation of syllable unit data 

automatically widiout hand labdling. For car control speech, the recognition rates of adaptation of HMM was 77.18% 

which is approximately 6% improvement <Jver that of unadapted case of O(n)DP)

I. 서 론

화자적응화는 이미 학습되어 있는 불특정 화자 모델을 

표준모델로 사용하여, 소량의 적응화용 음성을 추가적으 

로 학습하여 특정화자 모델에 가깝게 하는 방법으로서 

연속음성 인식 시스템에 있어서 매우 중요한 연구 분야 

중 하나이다. 특히 최근 컴퓨터 기술의 향상으로 인해 음 

성인식 시스템의 실용화가 진행되면서 주어진 화자 및 

주변환경에 적옹화할 수 있는 시스템 개발이 활발히 연 

구되고 있다. 11,2,3,4] 일반적으로 화자 적웅화 방법에는 

스펙트럼 특징에 기초한 방식으로 음성신호의 음향적 특 

징을 화자에 따라 적응화하는 방법과 기존의 학습된 파 

라메타를 새로 적웅화하고자 환경 및 화자에 맞는 적절 

한 파라메타를 찾아 인식하는 방법 등이 있다. 전자의 경 

우는 적응시 비교적 많은 적응 데이타 및 적응 인식 시 

간이 소요되어지며, 후자의 경우는 음성의 변동을 통계적 

으로 처리하고 이 통계량을 확를형태의 모델에 반영하는 

HMM에서 적웅화하는 경우이다 HMM에서 Baum-Welch 

알고리즘에 의한 최우추정법(Maximum Likelihood Estim­

ation)®^. 적응화하는 경우는 ■표준모델에 적응화 할 학 

습 데이터를 일괄적으로 주어 학습하므로 추가적인 적응 

화가 불가능하며, 또 이 경우 추가된 데이터와 과거 데이 

터를 합쳐서 다시 추정해야 하므로 실시간 시스템에서의 

적용이 어렵다. 이에 반해 최대 사후확률 추정법은 소수 

의 적응화 데이터로서 적응화가 가능하며, 필요시 추가적 

으로 적응화를 수행하여 파라메터의 정밀도를 향상시킬 

수 있다. 따라서, 본 논문에서는 적응화 문장을 주어진 

음절라벨에 따라 자동 추출하여 적응화하는 MAPE법을 

이용한 음성 인식 시스템을 개발하였으며, 소규모 문장에 

서 적용가능성을 검토하였다. 또한 MAPE 추정시 파라메 

타 적응방법에 따른 인식률을 비교하였다. 본 논문의 구 

성은 2장에서 최대사후 확률추정법에 의한 화자적응화법 

을 소개하고, 3장에서는 실시간 음성인식 시스템 구현에 

대해 다루었고 4장에서는 실험 및 결과를 고찰하였고, 5 

장에서는 결론과 향후 연구과제를 제시하였다.



화자적옹화 연속음성 인식 시스템의 구현에 관한 연구 11

II. 화자적응화와 최대사후확률 추정법에 

의한 파라메터 추정

2.1 확자적응화
최우추정법(ML)에 의한 화자적응법은 많은 양의 적응 

화 데이터가 필요하며, 추가적 적응화의 경우 과거의 데 

이터와 함께 일괄해서 학습하여야 하므로 온라인 시스템 

사용의 경우 비효율적이다. 이에 반해 최대사후확률 추정 

법은 소수의 적옹 데이터 만으로 적웅화가 가능하며, 순 

서적 학습에 의해 추가적인 적응화가 가능하다. 본 실험 

에서는 1개의 학습샘플이 주어질 때마다 최적인 파라메 

터를 추정하는 최대 사후 확률추정법을 HMM 학습에 이 

용하였다. 이는 평균 벡터의 추정뿐만 아니라 공분산 행 

렬의 추정시 1샘플만으로 파라메타 추정이 .가능한 순서 

적 학습으로서 추가적인 적응화가 가능하다. 또한 음절 

HMM모델을 발성문 데이터의 음절 라벨에 따라서 연결 

한 HMM 모델과 발성문 데이터와의 Vitetbi 세그멘테이 

션에 의해 각 음절에 대웅하는 프레임 구간을 자동적으 

로 구한후 MAPE 추정하는 연결학습법을 이용하여 적응 

화 실험을 행하였다.S

2.2 최대 사후확률 추정법

최대 사후확률 추정법은 Bayesian Successive Estim 

-aHon이라고 부르는 학습법으로서, 1개의 샘플이 주어질 

때마다 사후확률이 최대가 되도록6를 추정한다. 다음의 

식은 XlXn까지 N 개의 샘플이 주어졌을 때의 사후 

확를을 나타낸 것이다.[5,6]

뜅X R 이 *,Xn) =

max PgXy,Xi6、) R이X”…,X^-i)

Q jRX/dXi，…,Xn-iM) F(仞Xy.XN-g

(1)

ML의 경우 학습샘플의 조건부 확률이 최대가 되도록 

。를 학습하여 평균벡터와 공분산 행렬을 추정한다• 이 

경우 학습시에 모든 샘플을 준비할 필요가• 있으며, 학습 

할 때에는 Baum-W리ch 알고리즘을 이용한다. 이 추정 

방법은 적응화 하기 전의 표준 HMM을 학습할 때에 이 

용한다.

胃 …,X서釦 (2)

2 =点* X， （3）

丸:普 x,-2）（x,— 2）t ⑷

평균벡터와 공분산 행렬의 추정법을 다음과 같이 나열 

하였다.

첫째, 공분산 행렬을 미리 알고 있는 경우의 평균벡터 

학습은 다음과 같다.

MAPE 추정을 이용하여 다차원 정규분포의 평균벡터 

를 학습하기 위해서는 식(2)를

(5)

로 한다. 여기서 么는 평균벡터이다.

그리고 1개의 샘플 XI은 N(",E)의 정규분포에 따른 

다고 가정하고 2는 표준 모델의 공분산으로 미리 알고 

있는 값으로 하면 식(6)과 같다.

RXd“)=M“，E) (6)

또 사전분포로서, "는 가장 확실한 평균벡터 “0와 불 

확실성을 나타내는 공분산 행렬 K0의 정규분포에 따른다 

고 가정하면 식⑺이 된다.

P3 h NgKQ C7)

이상에서 정의한 확를올 식(2)에 대입하면 식(8)이 된다.

P ("G

~ jRXdQRGd“ - '

=C exp

— ■*(“一 — “0)) (8)

£»

식(8)을 변형하여 “에 관계하는 항만을 나타낸다• 여 

기서 C는 “에 관계없는 항으로 정수이다• 추정된 평균 

벡터와 불확실성은.식(9)와 같이 된다.

= K0(K0+ £)-%+ £(K0+ D~l o

(9)

爲=Ko(Ko+£)T£

KO는 추정전에 "가 어느 정도의 불확실성을 갖는가를 

나타내는 공분산행렬이다. 문헌 [4]에서는 적응화전의 다 

수화자 모델에서 각 흔합의 평균벡터에서 구한 방법이 

소개되어 깄지만, 전공분산 행렬을 이용하는 경우는 어느 

정도 혼함수가 많은(적어도 10이상 兰차원수) HMM이 

아니면 정칙인 二。를 구하는 것은 불가능하다. 여기에서 

는 적응화 파라메터 a를 도입하고 K0대신에 실험적으로 

구하면 식(10)이 된다.

K° = a (10)
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여기서 a를 0에 근접시키면 K0는 크게 되어 "의 불 

확실성이 높고 역으로 a를 매우 크게하면 K0는 작게되 

어 “의 블확실성이 낮다고 가정하는 것이 된다. 식(9)에 

대입하면,

a +
~a+1-

(11) 

의 평균 벡터를 MAPE 추정으로 선형보간하여 학습한다. 

본실험에서는 Viterbi알고리즘에 의해 상태에 대응하는 

프레임을 구한후 ML 추정하였다. 하나의 샘플로 HMM 

각 상태의 평균벡터를 구할수 있으며, 웨이트 값 a 는 L0 

일 때 최적이었다. MAPE를 이용한 화자적응화 과정을 

그림 1에 나타내었다

이 되고 N 개의 샘플을 반복해서 준 경우의 추정치는 

식(12)와 같다.

(a + N— T)卩 Xn
a+N

(12)

a “o + 

~7+N

債는 모든 음절 카테고리의 각 상태에서 동일한 값으 

로 한다. 실험에 사용한 a 는 10으로 하였다.

둘째, 평균벡터를 미리 알고 있는 경우의 공분산 행렬 

학습은 다음과 같다

N개의 샘플로 MAPE 추정된 공분산 행렬은 다음과 

같이 된다・

令 — ( & +N—1)K nt 노 XnX%
23 = 7+N

(13)

言

= a~+N

세째, 평균벡터와 공분산 행렬의 동시학습의 경우는 

추정해야 할 파라메터가 2개이기 때문에 사전분포와 사 

후확를은 동시분포가 된다. 1개 및 N개의 샘플에 의해서 

추정된 공분산 행렬의 추정치는 다음 식이 되고 평균벡 

정치는 식(12)와 같다.

2, = XiXj(a+l)"/f+m+<5庭

幻 =项土页仔囲乂丁-詩“并£o+a "0"

=国 lX*X% —(a +N)0 n"5+(B +N—T)£ n-i 
+ ( a + NT) n nt it N-i}

(14)

2.3 ML추정 후 파라메터를 MAPE추정.

ML에 의한 순서적 연결 학습법은 적응화용 데이터를 

Baum-Welch또는 Viterbi알고리즘으로 추정 학습한후 평 

균벡터와 분산을 MAPE 추정한 경우이다. 이때,- 1문이 

주어질 때마다 파라메터를 갱신하기 때문에 1개의 음절 

에 대웅하는 프레임 수가 부족하여 불안정한 평균 벡터 

가 추정이 된다. 따라서 추정 전의 평균 벡터와 추정 후

그림 1. MAPE를 이용한 화자적옹화 과정

Fig. 1. Process of speaker adaptation using MAPE.

2.4 Viterbi 알고리즘으로 추출한 프레임을

MAPE 추정.

ML 추정된 평균 벡터를 이용하여 MAPE 추정을 하는 

경우 샘플이 되는 평균벡터가 몇 개의 프레임에서 추정 

된 것인가를 알 수 없고 프레임 수에 대한 가중치를 정 

확하게 줄 수 없다. 그래서 Viterbi 알고리즘에 의해서 상 

태마다 추출된 프레임을 그대로 MAPE 추정에 사용하도 

록 하였다.

III 실시간 연속음성 인식 시스템 구현

3.1 시스템 구성 개요

본 논문에서 구성한 실시간 연속음성 인식 시스템의 

블럭도를 그림 2에 보였다.

그림 2. 연속음성 인식 시스템도

Fig. 2. Schematic diagram of continuous speech recognition system.
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그림 2에서 마이크로 입력되어 A/D 변환된 음성은 환 

상형 입력용 버퍼에 순환적으로 저장되도록 구성하였고， 

저장된 음성에 대해 시작점과 끝점을 검출하여 무음구간 

을 제거한 음성 부분만을 다시 저장용 버퍼에 저장하도 

록 하였다.

저장용 버퍼에 저장된 음성을 음성분석 과정에서 10 

차 멜 켑스트럼을 구하여 이들 파라메터를 입력용으로 

사용한 버퍼에 저장하여 테스트용 음성 파라메터로 사용 

할 수 있도록 하였다.

인식과정은 학습되어 구성된 HMM 참조패턴들과 입력 

용 버퍼에 저장된 테스트용 파라메터를 인식 알고리즘으 

로 패턴 비교하여 인식 결과를 PC 모니터에 문자로 출력 

함과 동시에 제어용 인터페이스로 제어 데이터를 보낼 

수 있도록 구성하였다.

3.2 인식 알고리즘

일반적인 연속음성 인식기술은 기본적으로 인식하고자 

하는 음절 또는 단어의 표준 시계열 패턴을 준비하고 입 

력된 테스터 패턴과 비 선형적으로 조회하는 DP 매칭법 

이 오래전부터 연구되고 이용되어 왔다. 특히, 본 실험에 

사용된 인식 알고리즘인 O(n)DP와 OPDP법은 입력된 음 

성 데이터와 학습된 모든 음절 HMM을.DP법으로 매칭 

올 실시하여 우도가 최대가 되는 최적 음절 또는 단어 

계열을 구하는 연속음식 알고리즘이다.

3.2.1 O(n)DP 법

Orter-n DP(O(n)DP)법은 입력된 음성 데이터의 시계 

열에 대해 우도가 최대가 되도록 음절 HMM을 연결하고 

연결된 음절 HMM의 모델 심볼을 출력하는 방법이다. 

이때 우도의 계산 및 최적인 단어 계열을 구할 때는 

viterbi 알고리즘을 이용한다. 그림 3은 O(n)DP법에 의해 

인식결과를 구하는 과정으로서 viterbi 알고리즘을 이용하 

여 최적의 음절계열을 매칭하여, 테스트 패턴의 전 프레 

임에 대해 참조패턴과 우도값이 최대가 되는 참조패턴의 

인덱스를 저장한 후 역 추적을 통하여 인식 결과를 구하 

는 과정을 나타내었다.

그림 3. DP 매칭 과정
Fig. 3. Process of DP matching.

3.2.2 One Pass DP법

OPDP 법은 유한상태 오토마타(Finite State Automata) 에 

의한 구문의 제어를 통하여 효율적인 탐색을 실시하는 

연속음성 인식 알고리즘이다. 구문상의 제약이 많기 때문 

에 소규모 연속음성 인식에 알맞은 언어모델이다. 구문제 

어 OPDP법에 의한 연속음성 인식 알고리즘은 O(n)DP법 

과 기본적으로 같은 DP매칭 알고리즘이며, 오토마타 제 

어 루프가 추가되어.HMM 모델의 모든.단어가.최적 一 단어 

(음절)열 검색에 이용되지 않고 현재 진행중인 오토마타 

상태 번호까지 구성할 수 있는 부분 문에 등록된 단어(음 

절)만을 검색하는 방법이다. 그림 4는 본 논문에 사용된 

자동차 제어문을 위한 유한상태 오토마타를 나타낸 것이다.

그림 4. 자동차 제어문의 유한 상태 오토마타
Fig. 4. Hnite state automata for car control commands.

IV. 인식 실험 및 결과 고찰

시뮬레이션과 실시간으로 구성한 인식시스템에 의한 

두가지 방법에 대하여 인식 실험을 행하였다.

시뮬레이션에 의한 본 적웅화 실험에서는 기존의 학습 

된 모델에 다른 화자의 데이터를 추가시켜 화자적응화 

실험을 하였다. 적웅화 방법으로는 ML로 추정한 파라메 

터를 가지고 MAPE 추정한 경우와 프레임을 그대로 샘 

플로 하는 MAPE 추정의 경우에 대해 각각 실험하였다.

실시간 음성인식 시스템에서는 CHMM으로 학습된 모 

델로 적응화 실험을 행하였고 인식방법으로 OPDP법을 

사용하였으며, 적응화 실험은 프레임올 샘플로 MAPE 추 

정한 경우에 대해，인식 실험을 행하였다.

4.1 분석 조건 및 음성 데이터

본 실험에 이용된 음성 데이터(표 2)의 분석은 표 1과 

같이 20대 남성이 발성한 모든 음성을 I0K维로 샘플링 

하여 분석창 길이 20 ms, 프레임 간격 5.0 ms의 해밍창 

으로 추출하고 1차 차분에 의해서 고역 강조한 후 14차의 

켑스트럼을 구하여 10차 멜켑스트럼계수로 변환하였다.

4.2.1 시뮬레이션에 의한 적응화 실험

본 논문의 실험에서 사용된 8명의 화자중(5회 발성) 5 

사람은 잡음이 없는 곳에서 녹음하였고 나머지 3명분은 

컴퓨터 및 워크스테이션이 가동 중인 실험실에서 녹음하 

였다. 이 중 5명분의 데이터 각각의 5회발성분을 CHMM 
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모델로 학습하였고 실험실에서는 녹음한 3사람분의 데이 

터 중 3회분은 적웅화용 데이터5, 그 중 나머지 2회분은 

평가용으로 사용하였다.

표 1. 음성 데이터의 분석 조건 
Table 1. analysis method of speech data.

A/D 데이터 10kHz, 16it

고역 강조 1차 차분

프레임 간격 5ms

분석창 Hamming 창

분석창 길이 20ms

톡징 파라미터
LPC Cqjstr皿(14차) 

-> LPC Mel 冋strum(10 차)

표 2. 자동차 제어문장

Table 2. Speech of car ccmttol.

에어콘 켜, 에어콘 꺼 

라디오 켜, 라디오 꺼 

히터 켜 히터 꺼 

에어콘 강도 조정, 히터 강도 조정 

라디오 볼름 조정, 라디오 채널 조정 

앞 우측 창문 열어, 앞 우측 창문 닫아 

앞 좌측 창문 열어, 앞 좌측 창문 닫아 

뒤 우측 창문 열어, 뒤 우측 창문 닫아 

뒤 좌측 창문 열어, 뒤 좌측 창문 닫아 

전화 걸기, 전화 끄기z 전화 재발신

5상태 4출력 left-toright형 CHMM으로 표준 모델을 

작성한 후 적응화 하고자 하는 화자의 데이터를 가지고 

적웅실험을 하였다. 이때 추정 파라메터로서는 평균과 분 

산을 각각 추정하는 경우와 평균, 분산을 동시에 MAPE 

추정하는 경우에 대해 O(n)DP법으로 인식실험을 하였다. 

또한 파라메터 추정방법에 따른 ML 추정후 MAPE 추정하 

는 경우와 Viterbi 알고리즘으로 추출한 프레임을 MAPE 

추정한 경우, 각각에 대해 인식실험을 행하였다. 적웅화 

실험에서 최적인 적웅화 계수를 구하기 위해 적응화용으 

로 발췌한 문장 중 2문장을 선택하여 a, 6값을 임의로 증 

가시켜 가면서 인식률이 높은 최적의 적옹화 계수를 찾 

아 O(n)DP법으로 연속 음성 인식을 행하였다. 연속 음성 

인식 평가에서는 세그멘테이션이 잘 되었는가가 중요하' 

므로 음절의 대체는 고려하지 않기 위해 치환을 인식 계 

산에 포함시키지 않았다.

이식 률 = .인식음절수 
JT 宜 입력음절수

세:！멘테이션률 = 외력음절수 = 言曽鶉土 _ 탈락을절수- 
hw 끋 —厂

4.2.2 시뮬레이션 결과

표 3은 적응화 전의 인식률과 적응화 후의 인식률을 

비교한 것으로서 상당한 인식률 향상을 얻을 수 있었다. 

ML 추정후 MAPE 추정하는 실험에서는 평균, 분산 추정 

시 순서적으로 한 문장이 주어질 때마다 MAPE 추정하 

도록 하였고, 적응 웨이트값은 음절별로 일률적으로 10을 

주었다.

Viteibi로 추출한 프레임을 MAPE 추정한 경우는 문장 

전체를 일괄적으로 MAPE 추정하였으며, 웨이트값은 데 

이터 프레임올 상태별로 세그먼터 한 후 각 상태별로 주 

었다. 여기서 웨이트값 a,8를 각각 30, 50으로 주어 학 

습하였다. 실험결과 Vitetbi로 추출한 프레임을 평균과 분 

산을 함께 MAPE 추정한 경우 추정전에 비해 77.18%의 

인식률을 얻을 수 있었다.

표 3. 0(n)DP 법을 이용한 화자 적응화 인식결과

(CHMM 의 경우)

Table 3. recognition rate of speaker adaptation using O(n)DP. 

(In cae of CHMM).

% 인식 치환 삽입 탈락
seg.

rate

적옹전 인식결과 71.17 27.48 31.08 L35 67.57

①적옹후인식결과

(ML 추정호MAPE)

평균추정

75.38 23.57 2658 1.05 7237

②적옹후인식결과

(ML 추정 후＞MAPE)

분산추정

74.48 24.92 35.89 0.60 63.51

③적응후인식결과

(ML 추정专 MAPE)

평균+분산추정

76.43 22.82 27.03 0.75 72.22

④적옹후인식결과 

(FRAME-MAPE) 

평균추정

7S53 23.42 26.28 1.05 72.67

⑤적웅후인식곁과

(FRAME-MAPE)

분산추정

77.18 21.77 27.48 1.05 71.47

⑥적옹후인식결과 

(FRAME-MAPE) 

평균*  분산추정

77.18 22.07 29.58 0,75 69.67

표 4는 lOKhz 샘플링, 8bit 양자화한 자동차 제어문을 

DDCHMM 모델로 학습한 훈 적웅화한 경우의 인식률이 

다[7] 표 3과 4를 비교해 볼 때 16비트로 양자화한 데이 

터를 ,학습한 CHMM모델이 8비트로 양자화한 데이터를 

학습한 DDCHMM모델에 비해 인식률이 높았다. 이유는 

8비트,.16비트 양자화 표현 수치의 정밀도 및 16비트의 

데이터가 8비트 데이타에 비해 비교적 조용한 환경에서 

녹음한 것으로 CHMM모델로 학습한 것이 DDCHMM모 

델에 의해 학습한 것에 비해 인식률이 높은 것으로 판단 

된다.

4.3 실시간 음성 인식 시스템

시뮬레이션에서 높은 인식률을 얻은 Viterbi로 추출한 

프레임을 MAPE 추정하는 방법으로 적응화하고 테스트할 

수 있는 실시간 인식 시스템을 개발하여 인식실험 을 행
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using O (n)DP. (In case of DDCHMM).

표 4. O(n)DP 법올 이용한 화자 적옹화 인식결과

(DDCHMM 의 경우)

Ta 이 e 4. recognition rate of speaker adaptation

% 인식 치환 삽입 탈락
seg. 

rate

적응전 인식결과 54.3 42.7 56.0 3.0 40.4

적웅후인식결과 
(FRAME-MAPE) 

평균*분산추정

7L1 27.2 38.0 1.7 57.2

적응후인식결과

(ML 추정 후MkPE) 

평균十분산추정

68.4 27.4 41.0 4.2 53.0

하였다. 실시간 실험에서도 마찬가지로 8사람중 5사람은 

학습, 나머지 3사람은 적응 및 인식 데이터로서 사용하였 

다. 적웅화 학습 모델로서 DDCHMM을 사용할 경우 

CHMM에 비해 학습 및 인식 시간이 길어, 실시간 실험 

에서의 적웅화 학습모델은 CHMM을 사용하였으며, 인식 

방법은 유한 상태 오토마타 제어인 OPDP법을 이용하여 

비교 실험하였다.

in q)eech tecognition system.

표 5. 음성 인식 시스템예서의 화자 적옹화 인식결과(OPDP법) 
Table 5. recognition rate of speaker adaptation using OPDP

% 인식 치환 삽입 탈락
seg. 

rate

적옹전 인식결과 9750 2.50 0 0 100

적응후인식결과 

(FRAME-MAPE) 

평규+부사추젓

98.50 1.50 0 0 100

표 5에서 적옹화후 OPDP법으로 인식한 경우 985%로 

표 3의 인식결과와 비교하여 상당한 인식률 향상을 얻을 

수 있었다.

실시간 화자적옹화 실험에서도 프레임을 MAPE 추정 

한 경우 a,B웨이트값을 각각 30, 50을 주었다. 그림 4 

는 자동차 제어문의 유한상태 오토마타를 나타내었다. 여 

기서 유한상태 오토마타 제어 OPDP법이 O(n)DP법에 비 

해 삽입 및 탈락의 오인식를이 줄어들고, 구문제어가 비 

교적 간단한 이유로 인식률이 앞에서 실험한 O(n)DP법보 

다 향상됨을 알수 있었^, 적응전과 비교해 볼 때 상당한 

적응화 효과를 얻을수 있었다.

V. 결 론

본 연구에서는 CHMM을 음절 모델로하여 순서적적으 

로 주어진• 문장을 화자 적응화할 수 있는 알고리 즘의 개 

선과 검토를 연구하였고, 실시간 연속 음성 인식 장치 구 

현에 대해 연구하였다. 음절 단위를 자동 추출한 후, 1개 

의 학습 샘플이 주어질 때마다 최대 사후 확률 추정법을 

이용하므로 적은 양의 데이터로서도 적웅화를 가능하게 

하였다.

시뮬레이션 실험에서는 CHMM모델을 음절단위로 학 

습한 후 주어진 연속음성과 .적응화를 실시하여 인식실험 

하였다. O(n)DP법에 의한 인식 결과, 적응화한 경우의 인 

식률이 77.18%로 적응화 전보다 약 6% 향상되었다.

또한 PC에서 실시간 음성인식 시스템을 구축하여 연 

속음성을 인식실험 하였다. 인식시스템은 마이크로 입력 

되는 음성을 A/D변환하여, 환상형 버퍼에 순환적으로 저 

장되도록 구성하였고, 시작점과 끝점을 검출하여 무음구 

간을 제거한 음성부분만을 저장용 버퍼에 저장하도록 하 

였다. 저장용 버퍼에 저장된 음성을 음성분석 과정에서 

10차 멜 켑스트럼을 구하여 학습 및 인식용 음성 파라메 

터로 사용할 수 있도록 하였다. 음절단위로 적응화 된 

CHMM을 이용한 실시간 음성인식 시스템에서 유한 상태 

오토마타를 이용한 OPDP법의 경우 98.5%의 인식를 향 

상을 얻을 수 있었다.

위의 연구결과 적은 데이터를 가지고 적옹화하여 당한 

인식률 향상을 얻을 수 있었으며, 보다 인식률 향상을 위 

해 최적의 적옹화 계수를 구하는 효율적인 연구가 이루 

어져야 할 것이다 또한 구문제어에 의한 연속음성 인식 

실험 결과 제한된 소규모의 문장으로 오인식이 발생하더 

라도 치명적인 영향이 없는 응용분야에서는 연속음성 인 

식시스템 적용이 가능하리라 생각된다.
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