
I. 서  론

음성인식은 사람의 말소리를 입력 받아 해당 소리

에 해당하는 기호의 열을 결과로 출력하는 것을 말

한다. 음성 인식의 문제 정의는 음성 신호의 열(se-

quence)이 입력으로 주어졌을 때, 모델에서 가장 높

은 확률을 보이는 기호의 열(word sequence)을 출력

하는 것이다. 이를 수식으로 나타내면 아래와 같다. 

arg

max . (1)

Eq. (1)은 음성인식의 문제 정의를 나타낸다. O는 관

측열을 말하며, 입력되는 음성의 열을 나타낸다. W

는 단어열을 말하며, 출력되는 단어의 열을 나타낸

다. 하지만 조건부 확률인 관측열의 확률은 가능한 

음성 발성에 대한 경우의 수가 너무 많아 실질적으

로 무한대이므로 확률을 계산할 수 없다. 이 문제를 

해결하기 위해서 아래 식으로 변환하여 사용한다. 
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초    록: 본 논문은 external knowledge를 사용한 lattice 없는 상호 정보 최대화(Lattice Free Maximum Mutual 

Information, LF-MMI) 기반 음향 모델링 방법을 제안한다. External knowledge란 음향 모델에서 사용하는 학습 데

이터 이외의 문자열 데이터를 말한다. LF-MMI란 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN) 학습의 최적화를 위한 

목적 함수의 일종으로, 구별 학습에서 높은 성능을 보인다. LF-MMI에는 DNN의 사후 확률을 계산하기 위해 음소의 

열을 사전 확률로 갖는다. 본 논문에서는 LF-MMI의 목적식의 사전 확률을 담당하는 음소 모델링에 external 

knowlege를 사용함으로써 과적합의 가능성을 낮추고, 음향 모델의 성능을 높이는 방법을 제안한다. External 

memory를 사용하여 사전 확률을 생성한 LF-MMI 모델을 사용했을 때 기존 LF-MMI와 비교하여 14 %의 상대적 성

능 개선을 보였다. 
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arg

max



. (2)

Eq. (2)는 Bayesian rule에 따라 Eq. (1)을 변형한 결과

이다. Eq. (2)를 통해 음성 인식 문제의 사전 확률과 

사후 확률을 구분할 수 있게 된다. P(O|W)의 확률을 

계산할 수 있는 모델을 음향 모델이라고 하며, P(W)

를 계산하는 모델을 언어 모델이라고 한다. 분모에 

있는 P(O)의 경우 발생할 수 있는 경우의 수가 무한

대이기 때문에 실질적으로 모델링할 수 없으나, 음

성 인식의 문제는 정확한 확률을 출력하는 것이 아

닌 가장 높은 확률을 가진 단어열을 출력하는 문제

이다. 따라서, 가능한 O의 발생 확률이 모두 같다고 

가정한다면 음성 인식 문제를 해결하는 데 있어 생

략 가능하다. Eq. (2)에 따라, 음성 인식의 문제를 해

결하기 위해 구현해야 하는 요소는 음향 모델, 언어 

모델이 있으며, 이 두 가지 모델에서 얻어진 확률을 

통해 가장 높은 확률의 단어열을 실제로 출력하는 

디코딩 네트워크가 있다. 추가적으로, W의 인식 단

위를 결정하는 단어 사전 또한 필요로 한다.

음성 인식에서 음향 모델이란, 모델이 주어졌을 

때 입력된 발화의 생성 확률을 구하는 것을 말한다. 

음향 모델링을 위해 가장 널리 사용되는 모델은 은

닉 마코프 모델(Hidden Markov Model, HMM)이다. 이

는 Markov chain을 기반으로 한 sequence modeling 방

법으로, 음성인식 뿐 아니라 열을 다루는 문제의 해

결법으로 널리 사용되고 있다.[1-3]

HMM을 통해 해결할 수 있는 문제는 인식, 강제 정

렬, 학습이다. 인식은 모델이 주어졌을 때, 입력받은 

관측열에 대한 확률을 계산하여 확률이 최대가 되는 

모델을 선택하는 과정이다. 이 과정에서 HMM 생성 

확률을 계산하기 위해 forward algorithm이 사용된다. 

강제 정렬은 모델 학습을 하기 위한 전처리 과정으

로, 전체 학습 자료에서 특정 단어를 발성하는 위치

를 파악하여 모델 별 학습에 필요한 자료를 자동으

로 추출한다. 이를 통해, 단어열로 주어진 데이터에 

대해 인식 단위별 학습 자료를 생성할 수 있다. 강제 

정렬을 수행하기 위해 viterbi algorithm이 사용된다. 

학습은 자료가 주어졌을 때, 해당 자료의 확률이 최

대가 되도록 모델 매개변수를 갱신하는 과정이다. 

주어진 학습 자료에 대하여 인식 과정을 수행할 수 

있도록, 확률이 최대가 될 때 까지 HMM 매개변수를 

갱신한다. 학습 과정에서는 viterbi training algorithm

이 사용된다. 

HMM의 인식 문제는 주어진 학습 자료에 대해서

는 높은 성능을 보이지만, 학습 자료의 고정된 feature 

parameter dimension에 대해서만 학습하기 때문에 잡

음이나 발화 특성이 다른 음성에 대해서는 인식률이 

떨어지는 문제를 보인다. 이 문제를 극복하기 위해, 

feature parameter dimension을 효율적으로 변화시키며 

학습 가능한 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN)

을 사용하는 방법이 높은 성능을 보이고 있다. DNN

은 HMM이 해결할 수 있는 세 가지 문제 중, 인식과 

학습을 대체하여 더욱 높은 음성인식률을 보인다. 

하지만 강제 정렬에 대해서는 DNN이 HMM을 대체

할 수 없다. HMM은 viterbi algorithm을 통해 최적의 

상태열을 결정하게 되는데, DNN의 각 상태는 HMM

과 달리 특정한 음소를 의미하지 않기 때문에 음성

에 대한 인식 단위를 구분할 수 없다. 때문에 일반적

인 음향 모델링 방법은 DNN과 HMM을 융합하여 사

용하는 hybrid DNN-HMM 모델을 사용한다. HMM을 

통해 강제 정렬된 결과를 DNN을 통해 학습하고, 

DNN의 출력으로 가장 높은 확률을 가지는 HMM의 

상태열을 출력하는 방식으로 이루어진다.

Fig. 1은 DNN-HMM 구조를 간략화한 그림이다. 인

식을 담당하는 DNN 구조의 출력 확률분포는 기 학

습된 HMM 구조로부터 주어진 확률 분포에 의해 결

정된다. 즉, 음성이 입력되었을 때, DNN은 가장 높은 

Fig. 1. DNN-HMM architecture in speech recognition.
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확률을 가지는 HMM state의 확률을 출력하게 된다. 

출력된 HMM은 모델마다 정의된 음소를 기반으로 

음성 인식 결과를 출력한다. 

DNN은 목적 함수를 통해 오류를 최소화 시키는 

방법으로 최적화를 진행한다. 음성인식에서 주로 사

용하는 목적 함수는 최대 우도 추정(Maximum Likeli-

hood Estimation, MLE)이다. 

arg

max


log


 

. (3)

Eq. (3) 은 음향 모델에서의 MLE를 나타낸다. o는 관

측열 집합의 원소를 나타내며, W는 인식 단위열 집

합을 나타낸다. 음향 모델에서 MLE는 어떠한 단어

열이 존재할 때 가능한 관측열의 동시 확률을 최대

가 되도록 학습을 진행한다. 즉, 음향 모델 학습에서 

지향하는 학습 방향을 나타낸다.[3-5]

최대 확률을 가지는 모델을 생성하는 MLE 방식의 

학습은 유한한 학습 데이터 내에서의 최대 확률을 

구성하는 것이라 다양한 환경의 음성에 대응하기 어

렵고, 음성 정보 상호간의 특징을 구별하는 정보를 

학습하기 어렵다는 단점이 있다. 상호 정보 최대화

(Maximum Mutual Information, MMI)는 학습 데이터의 

상호 정보를 최대화하는 방향으로 네트워크를 최적

화한다. 



log


















. (4)

Eq. (4)는 음성인식에서 사용되는 MMI를 나타낸다. 

전체 발화 집합 s에 대하여, o는 관측열을 나타내며, 

w는 학습하고자 하는 발성에 대한 HMM state, W는 w

의 열을 나타낸다. 즉, u번째 발화에 대한 발생 확률

은 최대화하고, 전체 열에 대한 발생 확률은 최소화

하여 상호 정보를 명확하게 나누는 것이 MMI 기반 

DNN 학습 방법이다. 

음성 인식 문제를 해결하는 데 더 적합한 MMI 방

식은 lattice 기반의 MMI를 사용하는 것이다.[6] 일반적

으로 음성인식의 출력을 표현할 때 lattice라는 구조

를 사용하는데, 이는 어떠한 발성이 입력되었을 때, 

이론상 가능한 단어열의 집합을 표현하는 방식이다. 

사전에 준비된 lattice가 필요한 lattice-based 방식의 

문제점을 해결하고자 제안된 것이 lattice 없는 상호 

정보 최대화(Lattice Free Maximum Mutual Information, 

LF-MMI) 방식이다.[7] 이 방식에서는 단어 기반의 lattice

가 아닌 음소 기반의 가중 유한 상태 전이기(weighted 

Finite State Transducer, wFST)를 사용하여 음향학적 

특징과 가까운 범위에서 MMI 식을 사용한다. 이 때, 

음소 기반의 wFST를 구성하기 위해 음소 단위의 언

어 모델이 사용된다. 

음소 단위의 언어모델은 N-gram 방식을 사용한다. 

학습 데이터의 정답으로 주어진 단어열들을 발음 사

전을 이용하여 발음열로 전환하고, 해당 발음열과의 

관계를 N-gram을 이용하여 확률을 계산한다. MMI 

식의 사전 확률을 구하기 위해 음소 단위의 언어 모

델이 사용된다. 

본 논문에서는 MMI 학습에 이용되는 사전 확률의 

정확도를 높이기 위해 external knowledge를 음소 기

반 언어 모델 학습에 이용한다. 이를 통해 음향 모델

은 학습 자료로 주어진 발화 데이터 이외의 know-

ledge에 대한 영역까지 학습할 수 있다.

본 논문은 다음과 같은 순서로 구성된다. 2장에서

는 lattice 기반의 MMI와 LF-MMI에 대한 관련 연구를 

소개한다. 3장에서는 본 논문에서 제안하는 external 

knowledge를 사용한 MMI에 관해 서술한다. 4장에서

는 external knowledge를 사용한 MMI에 대한 검증을 

위해, 기존 기술과의 음성 인식 성능을 비교 평가한

다. 5장에서는 본 논문의 결론을 맺는다.

II. 관련 연구 

본 장에서는 external knowledge를 사용한 LF-MMI 

기반 음향 모델링 관련 선행 연구를 기술한다. Re-

ference [3]은 MMI 목적식을 HMM 기반의 음성 인식

에 적용하였다. Reference [3]에서는 HMM 기반의 음

향 모델링을 통해, MLE에 비교하여 MMI의 상대적 

인식 오류율이 약 18 % 감소함을 보이며 음향 모델

링에서의 MMI의 유용함을 보였다.

Reference [4]에서는 HMM 기반의 음성인식에 대

하여, 음소 기반의 TIMIT corpus를 사용하여 실험한 

결과를 보였다. Reference [4]에서는, MMI는 MLE에 
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비해 계산복잡도가 올라가기 때문에 학습 시 연산량

이 늘어날 수 있으나, 일정 성능까지 올라가는 데 필

요한 매개변수의 개수를 4배 정도 줄일 수 있기 때문

에 실시간 음성인식에 있어 반응 속도에 상당한 성

능 개선이 있음을 보였다. 따라서, MMI 학습이 MLE

학습에 비해 효율적인 학습을 한다는 것이 증명되었

으며, 같은 성능을 보이는 모델에 대해 더 빠른 탐색 

속도를 보이는 모델을 만들 수 있음을 증명하였다. 

Reference [5]는 음성인식과 같은 구별 문제를 해결

할 때, MMI의 조건부 확률로 언어에 대한 확률을 조

건부 확률로 반영하여 계산할 때, 성능이 개선됨을 

보인다. 이는 음성인식 문제를 해결할 때 MMI를 사

용하여 구분 학습을 하는 것이 MLE의 생성 확률을 

높이는 목적 함수보다 더욱 적절함을 보인다. 

Lattice를 기반으로 한 MMI 방식은 Reference [6]에

서 제안되었다. Reference [6]에서는 사전에 만들어진 

lattice를 기반으로 DNN 학습을 실시한다. 하나의 음

성 프레임에 대해 HMM 생성 확률을 생성하는 기존 

DNN 기반 음향 모델과 다르게, 하나의 음성 프레임

이 아닌 lattice에 의해 결정된 한 단어의 프레임들의 

열 단위로 학습이 이루어진다. 열 정보를 같이 반영

하여 학습을 실시했을 때, 그렇지 않은 방법보다 상

대적 20 % 성능 향상을 보였다.

Lattice를 기반으로 한 MMI 방식은 사전에 미리 만

들어진 lattice를 사용하여 빠르게 음향 모델을 학습

할 수 있다는 장점이 있지만, 단어 단위의 lattice를 미

리 생성해 놓아야 하기 때문에, 하나의 단어에 해당

하는 발성 만큼의 입력이 있어야 결과를 출력할 수 

있다. 이는 음향 모델의 출력이 lattice에 있는 단어에 

종속되는 문제를 야기한다. Lattice를 미리 생성하지 

않는 학습 방법은 계산 복잡도를 낮출 수 있으며, 단

어의 제한이 사라지기 때문에 효율적인 학습을 가능

하게 한다. 계산 복잡도를 낮추면서 성능을 개선할 

수 있는 방법인 lattice-free MMI는 Reference [6]에서 

제안되었다. Reference [7]에서는 DNN 모델에서 LF- 

MMI를 적용하여 학습 최적화 방법을 제안하였다. 

특히, Reference [7]에서는 LF-MMI를 적용하여, 강제 

정렬을 필요로 하지 않는 DNN 음향 모델 방식을 제

안하였다. 즉, 단어별 훈련 자료를 생성하는 것이 아

닌, MMI의 음소 모델을 사용하여 음소별 훈련 자료

를 생성하여 HMM 훈련 없이 음향 모델을 학습하는 

방법을 제안하였다. 

III. External knowledge를 이용한 

LF-MMI 학습 방법 

음향 모델 학습에 있어 MMI가 MLE와 비교하여 

가지는 가장 큰 차이점은 목적식에 대한 사전 확률

을 가진다는 점이다. 음성 인식에서 사전 확률은 출

력에 대한 열 정보이며, 이 확률을 출력하는 모델은 

인식 단위의 열로 이루어진 학습 자료를 통해 모델

링할 수 있다. 사전 확률 모델은 음향 모델로 하여금 

더욱 정확한 확률을 출력할 수 있도록 하고, 이는 학

습 속도를 빠르게 할 뿐 아니라 음향 모델의 매개변

수를 효율적으로 관리할 수 있도록 한다.[4] 본 논문

에서는 MMI학습에 있어 이 사전 확률의 정확도를 

더욱 높여 음향 모델의 성능을 개선하는 것에 그 주

안점을 둔다. 

LF-MMI 기준으로 보았을 때, 음소 모델은 어떠한 

음소의 발생 확률에 대한 사전 확률 모델이며, 이와 

같은 순서가 있는 데이터를 다룰 때는 N-gram 방식

이 가장 널리 쓰이고 있다. 









 . (5)

Eq. (5)는 N-gram 방식을 나타낸다. 

는 어떤 문장에

서 k번째 단어를 나타내며, N은 N-gram의 계수를 말

한다. 즉, Eq. (5)는 해당 단어와 단어 앞의 N-1개의 단

어의 발생 확률을 고려한 단어 확률 생성 모델이라

고 볼 수 있다. 

N-gram 방식은 graph 형식의 모델이 아닌, 해당하

는 단어에 대한 확률값이 사전 형태로 정리되어있는 

방식이기 때문에 확률값을 찾을 때 graph 기반의 모

델에 비해 탐색 속도가 빠르다는 장점이 있다. 또한, 

필요한 모델을 선별적으로 탐색할 수 있다는 장점 

또한 존재한다. Reference [7]에서는 LF-MMI 기반 음

향 모델 학습에 있어 4-gram 모델을 제안하였다. 

사전 확률을 개선하여 음향 모델의 성능을 높이는 

방법은, 음성 데이터를 추가하지 않아도 음향에 대

한 인식률 향상에 도움이 된다는 장점이 있다. 음소 
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모델 학습에는 텍스트 데이터를 필요로 하는데, 일

반적으로 텍스트 데이터는 음성 데이터에 비해 많은 

양을 수집할 수 있기 때문에, 음성 데이터를 늘려서 

성능 개선을 하는 것에 비해 효율적인 음향 모델링

을 할 수 있다.

기존 LF-MMI에서 음소 모델링은 음향 모델에서 

사용하는 정답 텍스트를 기반으로 학습하게 된다. 

이 경우, 모델에서 처리 가능한 확률 모델은 음향 모

델의 텍스트 정보로 한정된다. 이는 MLE에 비해 빠

르게 학습이 진행되는 MMI의 특성 상 과적합을 야기

할 수 있으며, 음성 인식률을 하락시킨다. 

External knowledge는 자연어 처리 분야에서 기존 

모델을 특정 도메인에 적합하게 적응시키거나 다양

한 환경에서 테스트가 필요할 때 사용하는 데이터로 

학습에 사용하는 데이터 이외의 다른 데이터를 말한

다. 음성 인식에서 external knowledge는 언어 모델의 

학습 자료로 사용된다. External knowledge는 적응시

키고자 하는 분야의 텍스트 데이터를 수집하여 구성

된다. 예를 들어, 의료 목적의 음성 인식기를 구축해

야 하는 경우, 의료에 관련된 음향 데이터 뿐 아니라 

텍스트로 구성된 데이터를 수집하여 언어 모델에 사

용함으로써 의학 관련 용어 등을 인식하여 출력할 

수 있도록 한다. 음성 인식에서는 구성된 학습 데이

터를 N-gram을 통하여 모델링되어 단어의 확률을 생

성한다. 

본 논문에서 사용되는 External knowledge는 언어 

모델에 사용되는 텍스트 데이터를 모두 발음열로 변

환하여 LF-MMI 기반 음향 모델 학습에 사용한다. 이

를 통해 언어 모델 뿐 아니라 음향 모델에서도 적응시

키고자 하는 분야에 대한 발음열의 정보를 같이 학습

하여 해당 분야에 대한 인식 성능을 향상시킬 수 있다. 

IV. 실  험

본 논문에서 제안하는 방법의 검증을 위하여, 한

국어 연속음성인식기를 사용한 음성인식률 평가를 

통해 제안한 방법을 평가한다. 평가 대상은 DNN- 

HMM 기반 음향 모델링에서 최고의 성능을 보이는 

LF-MMI 기반 모델과 논문에서 제안하는 external 

knowledge 기반 모델을 상호 비교하며, 해당 모델을 

통해 나온 음성인식 결과의 음절오류율(Character error 

rate, CER)을 서로 비교한다. 

Table 1은 본 연구에 사용된 훈련 데이터 및 테스트 

데이터를 나타낸다. 실험에 사용된 데이터는 한국어 

데이터로 구성되어 있으며, 조용한 환경에서 한국어

로 대화한 320시간의 16,000 Hz sapling rate를 가진 말

뭉치(corpus)로 구성되어 있다. 여기에 카페, 버스, 기

차 등 일상 생활의 배경 잡음을 SNR(Signal-to-Noise 

Ratio) 2에서 6 사이의 값을 랜덤하게 적용한 320시간 

분량의 말뭉치를 더해 총 640시간의 말뭉치를 사용

한다. 여기에 휴대폰에서 녹음된 음성인식 비서 도

메인의 말뭉치를 추가하여 총 740시간의 학습 데이

터를 음향 모델에 사용한다. 테스트 자료는 잡음이 

섞이지 않는, 마이크로 녹음된 음성인식 비서 도메

인을 사용하였다. 언어 모델 의 경우, 웹 크롤링을 통

해 자체 수집한 3억 7천만 문장분량의 한국어 말뭉치

를 사용하였다. 음소 모델로 사용되는 external know-

ledge는 해당 언어 모델을 음소로 변환한 결과를 사

용하여 사전 확률을 계산하였다.

음향 모델의 전처리와 학습은 Kaldi toolkit을 사용

하여 진행하였다.[8] 이는 현재 LF-MMI를 지원하는 

음성인식 학습 toolkit 중 가장 높은 성능을 보이며, 

대용량 처리가 가능하고, 완성된 모델을 조합하는 

wFST 기반의 decoding network를 지원한다.

음향 모델의 입력과 출력은 각각 다음과 같이 정

의한다. 음향 모델의 입력은, 오디오 신호로부터 추

출한 40차의 필터뱅크의 값으로 나타낸다. 이는 오

디오 신호에서 음성의 특징을 추출하여 인식 성능을 

높이기 위함이며, 음성을 25 ms 구간의 프레임으로 

분리한 뒤 일정 주파수 영역의 값에 필터를 적용한 

Table 1. The training data for acoustic model.

Training data Num. of utterance Hours (Hr.)

ETRI Korean 

reading DB
100,000 277.78

SiTEC Korean 

reading DB 01
20,806 57.79

Korean mobile 

assistant DB
92,874 100.00

Test data Num. of utterance Hours (Hr.)

Korean mobile 

assistant DB for test
876 1.35
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값이다. 필터뱅크 방식은 인간의 청각 기관을 모방

한 방법으로, 음성 인식에 있어 가장 널리 쓰이는 특

징 추출 방법이다. 본 논문에서는 해당 도메인에서 

가장 높은 성능을 보이는 40차 필터뱅크를 사용하였

다.[9-10] 음향 모델의 출력은 학습된 HMM 모델로부

터 얻어진 forced-alignment된 HMM 모델의 결과를 사

용하여 학습을 진행한다. 따라서, DNN-HMM 기반

의 음향 모델에서의 출력은 해당 확률을 갖는 HMM 

state의 확률이 된다. 

DNN을 사용하는 음향 모델 중, 현재 가장 높은 성

능을 보이는 모델은 TDNN(Time Delayed Neural Net-

work)이다. 음성인식 문제에서 DNN이 하는 역할은 

입력으로 주어진 하나의 프레임에 대하여 가장 높은 

확률을 가지는 HMM 모델의 발생 확률을 구분해 주

는 것이다. 또한 음성은 시간 종속적인 특성을 지니

고 있어, DNN의 발생 확률을 구분함에 있어 시간 종

속적인 특성을 지닐 수 있도록 DNN에 앞, 뒤 프레임

을 같이 넣어줌으로써 시간 종속적인 특성을 반영한

다. 이러한 시간 종속적인 도메인에 대해 효율적인 

학습을 가능하게 하는 모델이 TDNN이다. TDNN은 

하나의 node가 앞 layer의 모든 node에 연결되어 있는 

기존 DNN과 달리 하나의 node가 앞 layer의 일정 구

간의 node에만 연결되어 있어, 해당 node는 특정 구

간에 대해서만 학습을 할 수 있게 해 준다. 본 논문에

서는 TDNN을 활용하여 실험을 진행하였다.

Table 2는 음향 모델에 사용된 TDNN을 구성하는 

hyperparameter를 나타낸다. 11개의 은닉층으로 이루

어져 있으며, layer당 node의 개수는 1,280개이다. 입

력은 40차 fbank의 앞, 뒤 2개씩의 context를 합친 총 

200차의 node를 사용하였으며, 출력은 HMM으로부

터 출력된 6,528개가 사용되었다.

External knowledge는 언어 모델 학습에 사용된 3억 

7천만 문장의 text corpus를 그대로 사용하였으며, 이

를 국립국어원에서 공표한 표준어 규정 중 제 2부인 

표준 발음법을 참조하여 음소로 변환하였다.[11]

Table 3은 MLE 기반의 DNN과 TDNN, LF-MMI 기

반의 TDNN과 external knowledge를 사용한 음향 모델

의 성능 비교를 나타낸다. DNN 기반의 음성인식기

의 음절오류율은 3.58 %를 나타내었고, 이 모델을 

TDNN으로 변경한 결과 1.97 %로 1.62 %의 절대적 성

능 향상을 보였다. 또한 목적식을 LF-MMI로 변경한 

결과, 1.56 %로 MLE 기반의 TDNN과 비교했을 때 

0.41 %의 절대적 성능 향상을 보였다. 또한, external 

knowledge를 사용한 LF-MMI를 적용했을 때 1.34 %

로 MLE를 사용한 TDNN과 비교하여 0.63 %의 절대

적 성능 향상을 보였다. 

V. 결  론

본 논문은 external knowledge를 사용하여 DNN의 

목적식을 LF-MMI로 사용한 음향 모델링 방법을 제

안한다. LF-MMI는 DNN 학습에서 널리 쓰이는 방식

인 MLE 방식과 비교하여 구별 학습의 영역에서 높

은 성능을 보인다. 

본 논문에서는 LF-MMI의 사전 확률을 담당하는 

음소 모델에 external knowlege를 사용함으로써 기존 

방식의 단점인 음향 모델의 성능을 높이는 방법을 

제안한다. HMM에서 얻어낸 forced-alignment값을 통

해 DNN학습을 수행했을 시, 기존 LF-MMI와 비교하

여 14 %의 상대적 성능 개선을 보였다. 
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Table 2. Acoustic model hyperparameter.

Model Num. of hidden layer Num. of node for layer

TDNN 11 1,280

Table 3. Experimental result for acoustic models and 

their objective functions.

Acoustic model CER (%)

DNN+MLE 3.58

TDNN+MLE 1.97

TDNN+LF-MMI 1.56

TDNN+external knowledged LF-MMI 1.34
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