
한국어 연속욤성중 키워드 인식음 위한 반연속 온니 마田브 모뎉과 One-Pass 알고리즘외 개선방안

한국어 연속음성중 키워드 인식을 위한 반연속 은닉 마코브 
모델과 One-Pass 알고리즘의 개선방안

최관선。, 한민훙 
고려대학교 공과대학 산업공학과

Improvement of Semicontinuous Hidden Markov Mode1s and 
One-Pass Algorithm for Recognition of Keywords in 

Korean Continuous Speech
Kwan-Seon Choi° and Min-Hong Han 

Department of Industrial Engineering, Korea University

Abstract
This paper presents the improvement of the 

SCHMM（Sem i cont i nuous Hidden Markov Models） using 
discrete VQ（vector quantization） and One-Pass 
algori thm for keywords recognition . .1 Korean 
continuous speech. The SCH呻I using discrete VQ is a 
simple model that is composed of a variable mixture 
gaussian probabi1ity density function with dynamic 
mixture number.

One-Pass algorithm is i mproved such that 
recogni tion rates are enhanced by fathoming any 
undesirab1e semisyllable with the low 1ikelihood 
and the high duration penalty, and computation time 
is reduced by testing only the frame which is 
dissimilar to the previously tested frame.

In recognition experiments for speaker-dependent 
case, the improved One-Pass algori thm has shown 
recognition rates as high as 99.7% and has reduced 
compution time by about 30se compared with the 
currently available One-Pass algori thm.

L 서 론

간단한 음성명령어로 자율이돟로보트 동작을 롱제하거 

나 전화 및 주소룰 안내해 주는 옴성인식 시스템올 구측 

하기 위해서는 연속음성올 모두 인식하는 것보다 중요한 

키워드（k으ywords）를 인식하는 것이 효과적이다[1]. 이는 

연속옴성중 인식된 키워드의 조합으로 연속음성의 내용을 

인식할 수 있기 때문이다. 예로써 “좌로 백팔십도 돌아” 

라는 연속음성 명령어에서 키워도의 조합은 '좌로（방 

향）'+ '백팔십'（숫자）가 뙽 수 있다. 이 러한 키워드만의 

정확한 인식으로 자율이 동로보트는 명령어대로 움직이게 

된다. 키워드가 아닌 다른 옴성들은 명령어의 인식에는 

직접적인 영향을 주지 않고, 단지 명령어의 자연스러운 

발음과 다양한 형태를 제공해 준다.

음성인식모델로는 DTW(Dynamic Time Wraping) 모델과 

신경망 모넬, HMMCHidden Markov Model)됼이 매우 성공척 

으로 이용되고 있다[2][3][4][5]. 륵히, HMM은 이산확暑 

분포(discrete probability distributions)와 연속확률밀 

도함수(continuous probability density function)를 이 

용하는 매유 좋은 롱계적인 방법이다. SOM^Semicont- 
inuous Hidden Markov Models)은 이산 HMM과 연속 H冊4의 

단점을 보완하는 방법으로 이산형과 연속형이 혼합된 모 

델로 Huang과 Jack[6]애 의해 소개되었다.火HMM에서 코 

드북의 코드기호는 이산적인 중심벡터의 색인이 아니라, 

연속확룔밀도함수의 색인이 다. 음성산호의 프레임은 여러 

개의 코드기호를 사용하여 반연속출력확룔(semicontinus 
output probability)로 나타냄으로써 인식의 정확도를 높 

일 수 있었다[6] [7].
본 논문에서는 기존 SCHMM과 달리 이산 중심벡터 코드 

북(이하 이산 四라 칭한다”율 그대로 사용하여 모수적인 

연속확률밀도함수로 모델화하는 단순화된 9CHMM을 음성인 

식모델로 이웅한다. 즉, 안식모델은 이산 VQ의 중심벡터 

를 혼합확률밀도함수의 평균벡터로 공유하며, 동적인 

(dynamic) 흔함수(mixtw'e number)를 갖는 단일변수 혼합 

가우시안 확률밀도함수 (single variable mixture 
gaussian probability density function)로 단순하게 모 

델화된다.

연속음성인식에서 인식단위열 (recognition unit
sequence) (단어열, 음절열, 옴소열 둥)의 탐색방법 

(search method) 으로는 Level Building 알고리즘과 

One-Pass 알고리줌이 일반적으로 이용되고 있다[2][3] 
[81. 툭히, One-Pass 알고리즘은 탐색시간면에서 가장 좋 

은 성능을 나타내며, 상대적으로 작은 기억장소만을 이용 

하여 탐색이 가능하다. 그리고 One-Pass 알고리즘은 인식 

단위(단어, 음절, 음소 둥)의 경계 검출, 시간축에서의 

비선형 정렬, 인식의 과정이 시간의 흐름에 따라 프레임 

등기적 (frame-synchronous) 으로 진행된다. 쥭, 시간축상 

의 입력된 음성신호의 프레임들(관측프레임열)율 모든 참 

조패턴들의 프레임과 동기화시키면서 경로를 생성하여 나
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간다. 관츅프레임열과 매칭되는 참조패턴열은 연겹된 경 

로로 나타나는데 경로분기는 진행중인 경로에서 새로운 

참조패턴에 대한 경로의 시작으로 발생된다. 이러한 경로 

분기는 관축프레임옅에 대한 검사(test)가 한 단계로(One 
Pass) 진행되면서 이루어침으로 실시간처리가 가능하다. 

그러나 One-Pass 알고리즘의 프레임 동기적인 방법은 스 

트링 길이(string length)블 통제하는 기농이 부족하다는 

문제점이 있다 [4]. 이에 대한 개선방안으로 Lee 와 

Rabiner[9]는 인식단위(단어) 및 상태(state)에 대한 기 

간(duration)과 천이(transition)의 벌점(penalty)올 반 

영하는 방법을 제시하였다.

기존 One-Pass 알고리즘의 또다른 문제첨으로, 최척 

경로(p귽th)는 누적 Likelihood (또는 누적 거리)로 결정 

되는데, 누적값은 부분적인 륵성보다는 전체적인 특성을 

반영함으로 부분적인 툭성이 전체적인 누적값에 의하여 

상실될 수 있다는 점이다. 예로 초성부분의 프레임수가 

아주 작고, 중성과 종성부분의 프레임수가 큰 관축음절을 

참조음절들과 비교할 경우, 초성부분의 특성치의 차이는 

증성부분과 종성부분의 누적된 차이에 의해서 상실될 수 

았다. 이러한 경우, 옴절 초성부분의 지역 Likelihood가 

아주 작은 부적합한 음절에 대해서도 경로를 분기시킬 수 

있고, 만큼 경로들은 복잡해지므로 최적의 경로중에는 

다른 음절 또는 동일한 옴절의 첨가로 인한 오인식이 많 

이 발생하게 된다. 그러므로 옴절의 초성부분값옲 판단하 

여 임계치보다 작은 옴철은 더이상 경로로 고려하지 않는 

것이 오인식을 감소시킬 수 있는 방법이 된다. 이 문제점 

에 대한 해결방안은 옴절의 시작부분 상태(state)에 대한 

지역(local) Likelihood가 임계치보다 작은 음절에 대해 

서는 경로분기를 중단(梧th이n)하고, 경로분기점에는 음절 

의 기간벌점을 반영하는 것이다. Likelihood의 임계치는 

Viterbi 알고리즘에 의한 학습결과로부터 얻을 수 있다.

또한 One-Pass 알고리즘에서 탑색은 관측프레임열 

(observation frame sequence)의 모든 프레임에 대하여 

검사(test)하게 된다[4][5]. 관축프레임열중 인접 프레임 

들은 서로 유사한 륵성치를 갖는 경우가 많다. 그러므로 

현 프레임이 바로 전에 검사된 프레임과 유사하다면 검사 

하지않고, 바로 전에 검사된 프레임의 탐색결과률 이용 

한다면 탐색의 계산량올 현저히 감소시킬 수 있게 된다. 

이러한 유사한 프레임에 대해서 검사를 생략방법은 바람 

직하지 않는 경로(path)룔 가지치기(pruning)하는 빔탐색 

(beam search)과는 다른 방법으로 빔탐색과 병행하여 사 

용될 수 있다.

제안돤 방법의 검증은 인식실험을 롱하여 기존 

One-Pass 알고리즘과 개선된 One-Pass 알고리즘을 비교평 

가로 이루어진다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에 

서는 한국어 연속음성중 키워드(keywords) 인식방법을 소 

개하고, 3장에서는 실험결과를 제시한다. 4장에서는 결론 

및 추후 연구사항올 정리한다.

제 11 화 음섬봉신 및 신호처삐 워크% 논분집(처 SCAS-11 권 1호)

II. 한국어 연속옴성중 키워드(keywords) 인식방법

그림 1은 연속옴성중 키워드튤 인식하는 절차틀 보여 

준다.

음성신호 

I
「륙성치 분석 I

I _____________
I 옴성안식단위 인国—[一I 인식단위 파일
—— I _____________

I 어휘적 분석——卜] 키워드파일

I 문장적 분석 H 문법파일
I 「一

I 문장决식一I

그림 1 연속음성중 키워드 인식절차

2.1. 특성치 분석(feature analysis)

본 연구실험에서는 PCM(Pulse Code Mcx血lati헤)방식으 

로 샘푪링 주파수를 11 어Z, 양자화 정밀도(resolution) 
를 16 bit로하여 음성신호를 녹옴하였다.

음성신호에서 일관성있는 프레임의 특성치를 추출하기 

위해서 프레임옮 분할하는 방법은 피치가 밭견된 부분에 

서는 피치점 (pitch point) 를 기준으로 윈도우 길이 

(window length)를 27ms로 하는 프레임으로 분할하였고, 

피치가 정확하게 발견되지 않는 음성시작점(voice start 
point)부터 최초 피치점(pitch point)까지는 10개의 균등 

하게 분할된 시점에서 피치기준 프레임과 동일한 길이릃 

갖는 프레임으로 분할하였다. 특히, 이 10개의 프레임돌 

은 무성음부분에 해당되는 것으로 프레임륵성치에 대한 

이산 VQ(vector quantization)릌 생성할 때 유성음부분과 

구분되어 생성된다. 무성음부분에 대한 색인은 탐색시 부 

분적으로 테스트를 실시하는 방법의 한 조건으로 이용된 

다・

프레임의 룩성치는 선형예측법(LPC : Linear Predic­
tive Coding)/Cepstral 분석으로 Cepstral 계수룰 추출하 

고, Cepstral 계수에 가중치를 가한 계수 (weighting 
parameter) 벡터와 잂차 미분한 계수 벡터룔 구하였다. 

이때 선행강조(Preemph즈sis)의 상수는 0. 95로 하였고, 

LPC분석의 차수는 1Q차로 하였으며, Cepstral 계수의 차 

수는 15로 하였다. 결론적으로 프레임의 륵성치 벡터는 

Cepstral 계수의 가중치 계수와 일차미분계수로 30차수의 

벡터이다[2][10].

2.2 옴성인식단위(speech recognition unit)

한국어는 록별히 옴절이 잘 발달된 언어이다[4L 그러 

므로 한국어 연속옴성중 키워드豊 인식하기 위해서는 음 

절단위률 기본 인식단위로 하고, 조옴현상이 심하여 구분
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한국어 연쇽욤성증 이워브 인식유 위하 반언소 온너 마京브 모헵괴 Oiw-Bass 알고려쥬의 개션방한

이 어려운 음절들은 한 음절로하는 준윰절(senis이 1- 
able) 인식단위가 효과적잍 것이다. 준윰절올 인식단위로 

한다면 비록 옴소보다 많은 참조준옴철이 필요하다는 단 

점은 있지만 옴소단위의 인식뷸■보다는 좋은 인식暑올 기 

대할 수 있게 된다. 본 실험에서 인식단위롤 준음절로 하 

였다.

2.3. 옴성인식모델

2.3.1. 이산 VQ(discrete vector quantization)# 이용한 

SCM너(SCHM이산 VQ)

2.3.1.1. 모델의 단순화
이산 HM서에서는 연속적인 옴항척 공간이 이산 벡터 양 

자화 (discrete vector quantization) 되어 중심코드뷱 

(centroid code book)으로 나타난다. 반약 중심코드뵥의 

크기롤 충분히 갖고, 관측기호의 츪력확를(이itput prob- 
ability)올 연속 珈처럼 확養밀도함수로부터 구한다면, 

이산화에 의한 정보손실을 극복할 수 있올 것이다. 또한 

연속 物에서는 관측기호의 확를밀도함수횰 다수변수 혼 

합 가우시안 확틓밀도함수 (mHtiple variable mixture 
gaussian probability density function)로 가정할 수 있 

다U이. 확暑밀도함수의 변수가 많은 경우, 정확한 공분 

산을 예측하는 것은 어렵다. 이러한 복잡한 모델은 단순 

화하여 평균분산올 공분산으로 이응하여도 좋온 곁과릌 

얻을 수 있다.

본 연구에서 관측기호의 확를밀도함수는 모델의 단순 

화를 위하여 단일변수 혼합 가우시안 확률밀도함수로 하 

였다’ 관측기호의 혼합확률밀도함수(mixture probabi 1 i ty 
density function)의 평균벡터 및 분산, 혼합수, 혼합이 

득은 한계분산(limit variance)에 의한 군집화(cluster­
ing) 방법으로 예측되었다. 군집(cluster)의 분산은 평균 

벡터로부터 평균거리로 하였으며, 군집화는 군집의 분산 

이 한계분산이내가 되도록 군집수 (cluster number, 
mixture number)틀 증가시키면서 반복된다. 그러므로 군 

집화가 완료된 모든 군집(cluster으I 분산은 한계분산이 

하가 된다. 이와같은 한계분산에 의한 혼합 확룔밀도함수 

수의 동적인 결정은 모델의 단순화에 따른 정보손실올 보 

상하는 의미가 있다. 한계분산온 실험에 의거 결정될 수 

있는데, 한계분산을 크게 하면 혼합수(mixture number)는 

작아지지만 판별력이 떨어지게 되고, 반면에 한계분산올 

작게 하면 간별력은 좋아지나 혼합수(mixture number)의 

중가로 처리계산량이 증가하게 되는 상반관계가 있다. 만 

약 한계분산울 0으로 하면 이산 HMM과 동일해진다. 확률 

맡도함수의 분산은 한계분산의 절반(1/2)으로 상수화하였 

다. 분산의 상수화 의미는 불충분한 분포에서 부정확한 

분산올 추정하는 것보다 분산을 모든 모델에 동일하게 상 

수화함으로써 평균벡터와의 거리만으로 상대적인 유사성 

올 판단할 수 있기 때문이다. 죽, 적응된 확를밀도함수는 

관측기호에 대해서 절대척으로 정확한 분포가 아니라 상 

대적으로 유사성올 판단하기 위한 함수가 되는 것이다.

확를밀도함수의 평균벡터는 공유화된 이산중심코드북 

인 이산 VQ의 기호(symbol)로 나타내진다. 그러므로 단순 

화된 모델은 모수(parameter)의 상수화 및 공유화로 계산 

처 리 량과 기 억 장소를 단측시 키 고. 확률밀도함수의 적 응으 

로 부족한 학슙자료룔 이용한 모델의 모수예측에 대해서 

도 좋온 인식置울 기대할 수 있다는 장점이 았다.

그리고 확퓰밑도함수는 관측기호벡터와 평균벡터에 대 

한 거리의 함수이므로 크기가 L인 이산 VQ의 기호집합 V 
= I vi.vz..... vL } 에 대한 거리 매트릭스 (distame
matrix), dist[vlfvj], 1 w i,j w L홀 만들어 놓으면 깨우 

효과적으로 사용할 수 있다. 예로 학습이나 인식시 입력 

되는 관측열에 대해서 이산 VQ 롤 릉하여 관측기호열 

(observation symbol sequence)울 구하면, 참조모녈과 비 

교할 때 관측기호와 참조모델의 확를밀도함수의 평균벡터 

> 나타내는 기호를 색인으로하여 사전예 구축된 거리매 

트릭스에서 거리롤 선택함으로써 모든 참조모델마다 벡터 

거리를 계산해야하는 부하를 감소시킬 수 있다.

본 연구에서 상태천이모델(state transition aodel)은 

left-right 모델을 이용하였다. 그러므로 호기 상태에 있 

올 확률은 n = (1,0,0,.. )으로 고정된다.

2. 3.1.2. 모델의 예측(estimation)
초기 모델, X - (A,B,it)의 모수(parameter)는 학습 

(training)을 롱하여 예측(estimation)된다. 모델의 모수 

는 모델의 상태정보(state information)인 혼합 확를밓도 

함수와 혼합이득(mixture gains), 상태(state)의 평균기 

간(mean duration)의 예측으로부터 산출된다.

예측(estimation) 방법은 각 상태(state)에서 군집수 

(cluster number)인 혼합수가 한계분산(limit variance) 
에 의해 결정됨으로 변형된 Segmental K^Means Segmenta­
tion 방법을 사용하였다. 학습에 필요한 준옴절자료는 연 

솎음성신호로부터 수착업으로 얻었으며, 준옴절별로 구분 

되어 저장되었다. 각 준옴절모델에 대한 학습은 다옴 절 

차로 이루어 진다.

단계 1. 초기화(initialize) : 주어진 준음절모델에 대한 

학습음절자료듈(training syl lable datas) 올 상태수 

(state number)만큼 균일하게 구분(segnrent)한다.

단계 2. 군집화(clustering) : 주어진 준음절모델의 i 상 

태, IwiwN에 대해서 다음을 수행한다.

a) i 상태의 초기 군집수 団을 1로 한다.

b) i 상태에 속하는 모든 학숨관측벡터들올 旳개로 군집 

화 (clustering) 한다.

c) 군집화(clustering)된 所개의 군칩중 분산이 한계분 

산보다 크면 所옯 1 증가시키고 b)로 돌아간다. 만약 同개 

의 모든 군집의 분산이 한계분산이하면, 다음 상태 

(i = i+l)에 대해서 a)부터 c)까지 반복한다. 이러한 군집 

화(clustering)은 주어진 준옴절모델의 모든 상태가 한계 

분산이하로 군집화(clustering)가 완료될 때까지 반복한 

다.
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단게 3. 예측(estiaation) : 주어진 준옴절모델의 i 상 

태, 쇄!의 k 군칩, 1쇠에 B한 흔합확를빌도함수의

평균벡터 (nean, 山 k) 와 분산 (variance, 由；), 혼합이됵 

(■ixture gain.cnJ올 에측하고, i 상태외 평균기간(man 
duration)을 구한다. 이러한 예측은 주어친 준옴절모델의 

모든 상태에 대해서 반복한다.

단계 4. 구뿐 (segaentation) Viterbi 알고리즘의

Decoding올 릉해서 수정된 日刪의 모수를 가지고 학습 준 

음절자료돌올 상태단위로 다시 구분한다

단게 5. 반복(iteration) : 모넬의 전체적인 Likelihood 
가 더이상 증가되지 않올 띠(수렴될 떼)까지 단게 2부터 

단게 4까지 반복한다.

2.3.2. One-Pass 알고리즘의 개선
One_Pass 압고리즘에서 경로분기란 새로운_참조매턴에 

대한 경로시작올 의미하며 매칭후보로 등록됨올 말한다. 

기존 One-Pass 알고리쥼의 경로분기는 경로증 참조패턴의 

종료 상태에 대한 누적 LikMihood가 새로운 참조퐤턴의 

시작 상테에 대한 누적 Likelihood보다 큰 경우 발생한 

다. 이는 시착 상태의 지역 Likelihood가 아주 착은 참조 

패턴도 경로로 진입될 수 있음올 의미한다.

One-Pass 알고리즘의 개선방안은 번저 음절의 시작부 

분에 대한 지역(local) Likelihood가 임계치보다 작은 음 

절에 대해서는 경로분기를 중단(fath어»)하고, 분기시점에 

옴절의 기간벌점을 반영하는 것이다. 죽, 분기시점부분 

(본 연구에서는 관측프레임옅중 현시점(t) 프레임 아과 

현시점부터 음절의 첫번째 상태의 평균기간 

(m„duration[l] )o( 경과된 시점의 프레임 %.・_如家1이心】)) 

에 대해서 옴절의 상태 Likelihood중 최대값올 갖는 상태 

가 시작부분(본 연구에서는 첫번째 상태부터 두번째 상태 

까지)이고, 시작부분의 Likelihood가 임계치보다 작은 음 

절은 경로분기를 중단한匸L 이 방법의 효과는 Likelihood 
의 임계치 결정에 종속되지만, 임계치가 적절히 결정될 

수 있다면, 부적합한 음절들의 경로(path)중으로 난입되 

는 것을 방지하여 첨가로 인한 오인식을 감소시킴으로써 

인식롤올 향상시킽 수 있는 좋은 방법이다. Likelihood의 

임계치를 구하는 간단한 방법은 참조때번인 인식단위모델 

올 학습시킨 후, 학습자료(인식단위모델에 속하는 학습자 

료) 중 인식단위모델에 가장 거리가 먼, 즉 인식단위 

Likelihood 가 가장 작은 학습자료에 대해서 프레임의 

Likelihood를 산출하여 사웅할 수 있다.

추가적으로 경로(path)의 분기시점율 롱제하기 위해 

서, 본 연구에서는 준옴절의 기간벌점(duration penalty) 
를 반영하였다. 기간벌점 (duration pen 以 ty) 은 경로 

(path)의 분기시점에서 종료되는 준음절의 경로증의 기간 

(path duration)과 평균기간(mean duration)에 대한 기간 

유사율(duration 1 ikel ihood rate)을 이용하였다.

두번째 개선사항온 인식시간올 단축시키기 위해서 탐 

색 (search) 시 관측프레임 (observation frame) 들의 검사 

(test)를 부분척으로 생략(skip)하는 것이다. 관측프레임 

열중 인접하는 유사한 경우가 많다. 그러므로 프레임이 

바로 전에 검사뒨 프레임과 유사하다편 검사를 하지않고, 

바로 천에 검사된 프레임의 검사결과를 이응하면 탐색의 

계산량올 현저히 감소시/ 수 있다. 탐색검사를 생략하는 

방법은 바로 전에 검사된 프레임을 기준프레임이라 하고. 

그 색인올 bt라고 할 때, 기준프레임 g과 t번째 프레임 

5간의 거리 티ht,t)올 구한다. 그리고 d(bt,t)이 거리임 

게치이상안 경우만 프레임 Ot에 대해서 검사하고, 그렇지 

않으변 3의 검사경과횰 이용한다. 단, Ot 가 무성음부분 

(이산 VQ는 무성윰부분과 유성음부문으로 구분되어 생성 

될 수 있고. 무성음부분은 이산 VQ의 기호로 판단이 가뇽 

하다. )이면, 무성옴들간에는 간별거리가 미세함으로 싱략 

으로 인한 인식률 저하를 방지하기 위해서 검사를 실시한 

다. 또한, 생략수(skip number)의 임계치(3회)틀 두어 과 

다한 섕략에 의한 인식豊 저하를 방지한다.

2.4. 어휘적 분석 및 문장적 분석

실험에 사용된 키워드(keywords)는 자올이동로보트 동 

제명령어로 표 1에 나타나 있다. 개선된 One-Pass 알고리 

즘에 의해서 인식된 최적 패스상의 음절돌은 순차적으로 

조합되어 키워드를 만든다. 표 2와 같이 연속옴성명령어 

문장은 표 1의 키워드들의 조합이 된다' 문법파일에는 이 

러한 키워드들의 조합규칙이 정의되어 있다.

표 1 키워드(keywords) 목록

종 류 키워드(keywords) 명 키워드수

자을이동로보트 
통제명령어

좌로, 우로, 전진, 

후진, 속도
5

숫자 십부터 찬까지 
십단위씩의 숫자(90)

90

총 키워드(keywords) 수 95

표 2 연속음성명령어 및 키워드 조합 예1 문 장 예 키워드

좌로/우로(방향) 백삼십(숫자) (방향)+ (숫자
속도 전진/후진(방향) 백십(숫자) 속도+(방향)+ (숫자)
천진/후진(방향) 이백오십(숫자) (방향)+ (숫자)

Ill. 실험결과

음성인식 실험장비는 주장비로 67M也의 PC486과 옴성 

신호처리용으로 사운드 블라스터 16(SB16)올 사용하였다. 

한 프레임의 튝성치는 30 차수의 베터로 이투어졌으며, 

이산 VQ(중심코드북)는 300개의 폰레임벡터를 갖는 신경 

망인 S0FM충으로 이루어졌다. 이산 VQ를 생성할 때 높은 

판별력올 위하여 무성음부분과 유성음부분을 구분하여 학 

솝올 시켰다. 이산 VQ중 UX)개는 무성옴에 대한 록성치벡 

터들이고, 200개는 유성음에 대한 튝성치벡터들이다. 싵 
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험에 사용된 준음절모델은 표 1의 키워드를 구성하는 준 

음절에 대한 모델로 총 19개이다. 각 준음절모델의 학습 

용 준옴젙자료는 남성 2인 화자에 의해 키워드（keywords） 
들의 조합으로 이루어진 연속음성에서 수작업으로 준음절 

당 10개씩 얻었다. 준옴절모델의 상태수 N은 4로 하였다.

기존 One-Pass 알고리즘과 개선된 One-Pass 알고리즘 

을 비교하기 위해 다윰과 같이 인식실험을 실시하였다.

방법 1. 기존 One-Pass 알고리즘만 사용한다,

방법 2. 기존 One-Pass 알고리즘에 준옴절의 기간벌점 

（duration penalty）만 적응한다,

방법 3. 기존 One-Pass 알고리즘에 준음철의 Likelihood 
임계치에 의한 경로분기 중단（fath에））만 적용한다,

방법 4. 기존 0ne*Pass 알고리즘에 준음절의 Likelihood 
임계치에 의한 경로분기 중단 （fathom） 과 기간벌점 

（duration penalty）만 척용한다.

방법 5. 방법 4에 탐색검사 생략방법（거리 임계치 0.1） 
을 적용한다.

방법 6. 방법 4에 탐색검사 생략방법（거리 임계치 5.0） 
을 적용한다.

인식실험은 2인 남성실험자에 의해서 화자종속으로 이 

루어쳤으며, 표 2의 키워드들을 조합으로 하는 임의의 연 

속옴성으로 각 방법마다 16。회 실시하였匸｝. 인식률 실험 

결과는 표 3과 같다. 표 3의 단위계산량은 관측프레임열 

에서 최적 경로를 탐색하는데 소요된 계산량（如 매칭의 

grid 수）홀 관측프레임수로 나눈 값으로 단위 관측프레임 

당 소요 계산량이匸｝. 단의계산량란의 괄호안의 값은 방법 

1의 단위계산량에 대한 백분률（明이다.

표 3 인식률 실험결과

방법 첨가 

수

삭제 

수

치환

수

단위

계산량

인식률

1 13 9 5 463(100) 96.6
2 0 1 3 463(100) 99.5
3 0 0 1 463(100) 99.8
4 0 0 1 463(10이 99.8
5 0 0 2 331(71.5) 99.7
6 0 0 3 326(70.4) 99.6

（방법당 실험회수: 160회, 방법당 총옴절수: 800）

실험결과률 분석하여 보면 기존의 One-Pass 알고리즙 

올 적응한 경우（방법 1）보다 준옴절의 기간벌점（duration 
penalty） 적응한 경우（방법 2）와 준옴절의 Likelihood 임 

계치에 의한 경로분기 중단（fathom）올 적용한 경우（방법 

3）에 첨가 및 삭제 오인식수는 거의。으로 나타나 첨가 

및 삭제로인한 오인식의 분제점은 거의 해결되었고, 치환 

오인식수도 기존 One-Pass 알고리즘경우（방법 1）보다 현 

저히 감소된 결과를 보였다. 그리고 부분적인 탐색검사 

생략방법에서는 거리 임계치를 0.1 로 적용한 경우（방법 

5）. 인식룔이 거의 저하되지 않는 수준에서 관측프레임당 

계산량이 검사를 생략하지 않는 경우（방법 4）보다 29%정 

도 감소하는 결과를 보였다. 이러한 인식실험 결과는 소 

수의 화자에 의한 인식실험결과임으로 절대적인 언식시스 

템의 인식룔로 결정하는데는 부족하지만, 방법간의 상대 

적인 인식률로 기존 One-Pws알고리즘에 비교하여 개선된 

One-Pass 알고리즘의 개선효과를 보여주는데는 충분하다 

고 본다.

IV. 결 론

본 논문에서는 한국어 연속음성중에서 키워드 

（keywords）를 인식하기 위해서 이산 VQ를 이용한 SCHNW과 

One-Pass 알고리즘의 개선방안에 대해서 연구하였다. 이 

산 VQ를 이응하는 SCHMM온 동척인 흔합수를 갖는 단일변 

수 혼합 가우시안 확豊밀도함수로 단순하게 모델화되었 

다. 이 단순화된 모델은 예측 모수（parameter）의 수를 감 

소시 키 고, 모수들옮 공유화하였으펴, 거 리 매트릭 스 

（distance matrix）를 이용하여 계산처리량과 저장공간을 

감소시켰다. 그리고 기존 One-Pass 알고리즘은 다음과 같 

이 개선되었다. 준음절의 Likelihood 임계치와 기간벌점 

（duration penalty） 올 이용하여 준음절 시작부분의 

Likelihood가 임계치보다 작은 부적합한 준음절들에 대해 

서는 경로분기률 중단（fatho요하는 방법으로 인식률율 향 

상시켰으며 , 탐색시 바로 천에 검사된 프레임과 유사하지 

않는 프레임만 검사함으로써 탐색시간을 단축시켰다.

시스템의 인식률실험온 2인 화자에 의거 화자종속으로 

실시되었으며 , 인식률실험결과 개선된 One-Pass 알고리즘 

을 이용한 경우 기존의 One-Pass 알고리즘을 이용한 경우 

보다 첨가와 삭제에 의한오인식문제는 거의 해결되었고. 

치환에 의한 오인식수도 현저히 감소되었匸h 그리고 탐색 

시 부분적인 검사생략방법은 인식룔옮 거의 저하시키지 

않는 수준에서 기존 방법보다 관측프레임당 계산량（DP 매 

칭시 grid 수）을 약 30%정도 감소시키는 효과를 보았다. 

시스템 인식룔은 기존 One-Pass 알고리즘을 이용한 경우 

96.6%였 丄 개선된 One-Pass 알고리즘으로 탐색시 부분적 

인 검사생략방법（거리임계치 0.1）올 이용한 경우 99. 7%의 

높은 인식률을 보였다.
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