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요 약

본 연구에서는 음성인식을 위한 화자적응화 기법에 대해 연구하였다. 첫째로 적응화에 포함되지 않 

은 카테고리 음절에 대해 적응화 효과를 줄 수 있는 보간적웅화 방법에 대해 연구하였디-. 표준모델과 

소량의 음성 데이터만으로 적응화가 가능한 MAPE(최대사후확률추정)으로 적웅화한 모델의 평균벡터 

변화정도를 적웅화 발화에 포함되지 않은 모델에 보간적응화하는 방법이다. 둘째로 음절단위 모델을 

구축한 후 적응화 하고자 하는 화자의 데이터를 연결학습법과 Viterbi 알고리즘으로 음절단위의 추출 

을 자동화 한 후 mApe으로 적웅화하는 방법에 대해 각각 실험을 하였다.

I 서론

화자 적응화는 이 미 학습되 어 있는 불특정 화 자 모 

델을 표준모델로 사용하여, 소량의 적응화용 음성을 

추가적으로 학습하여 특정화자 모델에 가깝게 하는 

방법으로서 연속음성 인식 시스템에 있어서 매우 중 

요한 연구 분야 중 하나이다-. 특히 최근" 컴퓨터 기술 

의 향상으로 인해 음성 인식 시 스템 의 실용화가 진 행 

되 면서 주어신 화자 및 주변한경 에 적옹화한 수 있 

는 시스템 개발이 활발히 연卄되고 있다. [1,2,3,4] 
일반적으로 화자 적응화 방법에는 스펙트럼 득징에 

기 초 한 방 식 으 로 음 성 신 호 의 음 향 적 특 징 을 하 자 에 

따라 적웅화하는 방법과 기존의 학습된 파라네타글3 
새로 적응화하고자 환경 및 화자에 낮는 적절한 파 

'동아대학교- 전자공흐｝과

" 섬유기능대학 정보기술학과 

라메타를 찾아 인식하는 방법 등이 있다' 전자의 경 

우는 적응시 비교적 많은 적응 데이터 및 적응 인식 

시간이 소요되어지며, 후자의 경우는 음성의 변동을 

통 계 적 으 로 처 리 하고 이 통 계 량 을 확률 형 태 의 모 델 

에 반영하는 HMM에서 적옹화하는 경우이다. HMM 
에 서 Baum-Welch알고리 즘에 의 한 최우추정 법 

(Maximum Likelihood Eslimation)으로 적응화하는 

경우는 표준모델에 적웅화 할 학습 데이터를 일괄적 

으로 주어 학습하므로 추八적인 적응화가 불가능하 

며, 또 이 경우 추가된 데이터와 과거 데이터를 합쳐 

서 다시 추정해야 하므로 실시간 시스템에서의 적용 

이 어 럽 다. 이에 반해 최 대 사후확률 추성법은 소수 

의 적응화 데이터로서 적응화가 가능하며, 필요시 추 

가적으로 적응화를 수행하여 파라메터의 정밀도를 

향상시킨 수 있니、따라서, 본 논-문에서는• 적응화 문 

장을 주어진 음절라벨에 따라 자동 추출하여 적응화 

하는 MAP법을 이용한 음성 인식 시스템을 개발하 

였으며, 소규모 테스크에서 적용가능성을 검토하였 

다. 또한 적응화에 포함되지 않은 카테고리 음절에 

대 해 직응화 효과를 줄 수 있는 보간적 응화 방법 에 
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대해 연구하였匸卜. 표준모델과 적응화한 모델의 평균 

벡터 변화정도를 적응화 발화에 포함되지 않은 모델 

에 보간적응화 하는 방법이다. 본 논문의 구성은 2장 

에서 보간 적응화법을 소개하였고, 3장에서 최대사후 

확률추정법에 의한 화자적응화법을 나타내었다• 4장 

에서는 실시간 음성인식 시스템 구현에 대해 다루었 

고, 5장에서는 실험 및 결과를 고찰하였고 제 6장에 

서는 결론과 향후 연구과제를 제시하였다• 

였다. 화자적응화는 ML추정된 평균벡터를 샘플로 

하는 MAP 추정으로 실시하기 때문에 服는 C를 

포함하는 음절 카테고리의 음절수로 하였다. 화자적 

응화에 의해서 “切가 応로 변화한 비율 厶에 의 

해 적응화 되어있지 않은 음절 HMM의 평균 벡터를 

모두 n, s（모음:1 〜3, 자음:3 〜5）에 대해서 보간하 

여 보간적응화 모델을 구하였다

n 보간적응화법

MAPE에 의한 화자적응화의 경우 적웅하고자 하 

는 음절데이터에 해당하는 HMM 모델만 적응화 할 

수 있다. 이에 적응화 데이타에 포함되지 않은 카테 

고리의 음절에 대해 적응화 효과를 줄 수 있는 방법 

으로 연결 학습에 의한 평균벡터의 학습과 스펙트럼 

사상을 이용해서 미적응 혼합분포 HMM을 적응화하 

는 방법 등이 연구되고 있다. 따라서 본 논문에는 표 

준모델과 적응모델의 평균벡터의 변화정도를 적응화 

발화에 포함되지 않은 모델에 보간 적응화하는 방법 

에 대해 실험하였다. 적응화 발화에 포함되지 않았던 

카테고리 음절을 적응화 하기 위해 본 실험에 사용 

한 5상태 4출력의 HMM 모델의 전반부（상태 

1->2->3）는 자음으로, 후반부상태 3->4->5）는 모 

음에 대응하여, 화자 적응화 된 음절HMM과 적응화 

전 표준모델에서의 평균 벡터의 변화 정도를 가지고 

적응화 발화에 포함되지 않았던 카테고리의 음절 

HMM의 모음부, 자음부를 각각 보간해서 적응화하 

였다. 그림 1에 보간 적응화의 예를 나타내었다. 이 

에 대한 보간적응화 모델을 구하는 식은 각각 식1, 2 
에 나타내었匸卜

Uns' = Ts “g， ⑵

여기서 적응화 하고자 하는 모음 또는 자음 카테 

고리를 C（예를 들면 /가/,/나/ 의 음절 카테고리는 

다르지만, 모음 카테고리 /아/와 같은 모델）, HMM 
의 상태를 s로 가정하였다. 화자적응화된 C를 포함 

한 음절 카테고리의 HMM모델이 K개（1 M左MK）라 

하고, 그 화자 적응화 전의 평균벡터를 “為 , 화자적 

응화 후의 평균벡터를 液로 나타내었다. 보간 적응 

화 하고자 하는 C를 포함한 음절 카테고리의 HMM 
모델이 N개（1 라 하고, 보간 적응화 하고자

하는 평균벡터를 4； 로 나타내었다. 그리고 孔

그림 1. 보간적응화
Figi, interpolation adaptation.

m. 화자적응화와 최대사후확률 추정법에 의한 

파라메터 추정

3.1 화자적응화
최우추정법（ML）에 의한 화자적응법은 많은 양의 

적응화 데이터가 필요하며, 추가적 적응화의 경우 과 

거의 데이터와 함께 일괄해서 학습하여야 하므로 온 

라인 시스템 사용의 경우 비효율적이다. 이에 반해 

최 대사후확률 추정법（MAP）은 소수의 적 응 데이 터 

만으로 적응화가 가능하며, 시켄셜 학습에 의해 추가 

적인 적응화가 가능하다. 본 실험에서는- 1개의 학습 

샘플이 주어질 때마다 최적인 파라메터를 추정하는 

최 대 사후 확률추 정 법 （Maximum A Posteriori 
probability Estimation : MAP추 정법 ）을 HMM 흐!■습 

에 이용하였다. 이는 평균 벡터의 추정뿐만 아니라 

공분산 행렬의 추정시 1샘플만으로 파라메타 추정 

이 가능한 시켄셜 학습으로서 추가적인 적응화가 가 

능하匸卜. 또한 음설 HMM모델을 발성문 데이터의 음 

절 라벨에 따라서 연결한 HMM 모델과 발성문 데이 

터 와의 Viterbi 세그멘 테 이션에 의 해 각 음 절에 대 응 

하는 프레임 구간을 자동적으로 구한 후 MAP 추정 

하는 연결학습법을 이용하여 적응화 실험을 행하였 

다.

를 화자 적응화 할 때에 이용한 샘플수를 服■로 하

-310-



3.2 최대 사후확률 추정법

최 대 사후확률 추정법(MAP추정)은 Bayesian 
Successive Estimation이근]"고 부르는 교사있는 시켄 

셜 학습이다. 그러■므로 1개의 샘플이 주어질 때마다 

사후확률이 최대가 되도드?6)를 주정한다. 다음의 식 

은 X「Xn까지 N 개의 샘플이 주어졌을 때의 사 

후확률을 나타낸 것이다.[5,이

啰 R (이 WXn) =

max P(X*X\，…, Xn— i , 们 R 이X】，…, X".i)
@ JrXaIXi，…，Xmt, Q) R 糾 X],…，XntMG)

(3)

평立벡터와 공분산 행렬의 추정법에는 두 가지 경우 

가 있다.

첫째, 공분산 행랄을 미비 알고 있는 경우의 평간 

벡터 학습은 다음과 같다

— (a +AZ— 1)# n-\ +X,v
卩 N = q ¥ Na f (4)

I = i
= TTn—-

a는 모든 음절 카테고리의 각 상태에서 동일한 값 

으로 한디•. 실험에 사용한 a는 10으로 하였다.

둘째, 펑균벡터를 미리 알고 있는 경우의 공분산 

행렬학습은 다음과 같다.

N개의 샘플로 MAP 추성된 공분산 행렬은 다음과 

같이 된 다.

b (a+N-l)23r+X 応
> = r+N (5)

«+纖XM
= 7 + N

셋째, 평균벡터와 공분산 행렬의 동시 학습의 경우 

는 추정해야 할 파라메터가 2개이기 때문에 사전분 

포와 사후확률은 동시분포가 된다. 1개 및 N개의 샘 

플에 의해서 추정된 공분산행렬의 추정치는 다음 식 

이 되고 평균벡터의 추정치는 식(4)와 같다’

i I = X[X[ - ( a + 1) 〃 1 " J + 8 E ° + a ” "盘

S n =所( ；gx，X,7 - ( a + N)" z " ；+Xo+ a " "

= 匚j\r{X,X，-( e +N)" w .〈+3 +N-l)E，v ,
+ ( « + N— l)ii N I si x i)

(6)

3.3 ML추정 후 파라메터 를 MAP추정.

ML에 의 한 시 켄 셜 연 결 학습법 은 적옹화용 

데이터를 Baum~Welch 또는 Viterbi 알고리즘으로 

추정 학습한 후 평균벡터와 분산을 MAP 추정한 

경우이다. 이때, 1문이 주어질 때마다 파라메터를 

갱신하기 때문에 1개의 음절에 대응하는 프레임 

수가 부족하여 불안정한 평균 벡터가 추정이 된 

I斗. 따라서 추정 전의 평균 벡터와 추정 후의 평 

균 벡터를 MAP 추정으로 선형보간하여 학습한 

다. 본 실험에서는 Viterbi알고리즘에 의해 상태에 

대웅하는 프레임을 구한 후 ML 추정하였匸卜. 하나 

의 샘플로 HMM 각 상태의 평균벡터를 구할 수 

있으며, 웨 이트 값 a 는 10일 때 최 적 이었다. 

MAP를 이 용한 화자적웅화 과정 을 그림 2에 나타 

내었다.

그 림 2. MAP를 이 용한 화자적웅화 과 정

Fig2. Process of speaker adaptation using MAP

3.4 Viterbi 알고리즘으로 추출한 프레임을
MAP 추정.

ML 추정된 평균 벡터를 이용하여 MAP 준정 

을 하 는 경우 샘플이 되 는 평 균 벡 터 가 몇 개 의 

프레임에서 추정된 것인가를 알 수 없고, 프레임 

수에 대한 가중치를 정확하게 줄 수 없다. 그래서 

Viterbi 알고리즘에 의해서 상태마다 추출된 프레 

임을 그대로 MAP 추정에 사용하도록 하였다.

IV 실시간 연속음성 인식 시스템 구현

4.1 시스템 구성 개요
본 논문에서 子성한 실시간 연속음성 인식 시스템 

의 블릭노를 그림 3에 보였다.

:z림 3에서 마이크로 입녁되어 A/D 변환된 음성 

은 환상형 입력용 버퍼에 순환적으로 저장되도록 구 

성하였고, 저장된 음성에 내해 시작점과 끝점을 검출 

하여 무음구간을 제거한 음성 부분만을 나시 저장용 

버퍼에 저장하노록 하였디'
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학습 및

인식

프로口냄 _______________________________
—亠一霸나仙

음성가드

8 bit
16 bit 
W

세어용 

인터페이스

卫림 3. 연속음성 인식 시스템도.

F'ig3. Schematic diagram of continuous speech 
recognition system

서장용 버퍼에 저장된 음성을 음성분석 과정에서 

10차 멜 켑스트럼을 구하여 이들 파라메터를 입력용 

으로 사용한 버퍼에 저장하여 테스트용 음성 파라메 

터로 사용할 수 있도록 하였다.

인식과정은 학습되어 구성된 HMM 참조패턴들과 입 

력용 버퍼에 저장된 테스트용 파라메터를 인식 알고 

리듬으로 패턴 비교하여 인식 결과를 PC 모니터에 

문자로 출력함과 동시에 제어용 인터페이스로 제어 

데이터를 보낼 수 있도록 구성하였다.

4.2 실시 간 시 작점•끝점 검출 방법

실시간 연속음성 인식 시스템에 입력되는 연속음 

성에서 음성이 시작되기 전의 무음 구간과 음성이 

끝나고 지속되는 무음 구간을 제거하여 실제 연속음 

성 부분만 버퍼에 저장하기 위해서는 시작점과 끝점 

검출이 필요하다. 본 논문에서 제시한 그림 4의 실시 

간 시작점•끝점 검출 시스템에서는 샘플링된 입력 

음성을 DMA법으로 환상형 버퍼에 순환적으로 저장 

하였다.

이 환상형 버퍼는 4개의 영역으로 나누어져 있으 

며 음성이 버퍼에 저장되고 있는 동안 4개의 영역 

중에서 첫번째 영역 버퍼1이 채워졌는가를 검사하며 

채워셨으면 버퍼1의 음성 데이터（PCM）를 64개의 프 

레임으로 나누고 프레임별로 에너지 계산을 하며 계 

산된 에너 지 값이 문턱값 이하이면 무음으로 간주하 

고, 무음이 아니면 실제 음성 저장용 버퍼에 보관한 

다. 이 때 음성은 버퍼2에 계속 저장되고 있디-. 그리 

고 계속해서 다음 프레임에 대해서도 같은 방법으로 

진 행하여 64 프레 임 분（1개 버퍼영 역 ）이 끝나면 다음 

버퍼 영역에 대해서도 같은 방법으로 버퍼가 채워졌 

는가를 검사하고 채워졌으면 이상과 같은 방법으로 

진행해 나간다.

여기서 최초로 유음（에너 지 값이 문턱값 이 상:시 작 

점）이 발견되면 저장용 버퍼에 저장함과 함께 끝점 

을 검출하기 시작한다. 끝점 검출은 시작점 검출과 

마찬가지로 에너지 계산을 하며, 시작점이 검출된 후 

다시 에너지 값이 문턱값 이하인 프레임의 개수를 

체크해 가면서 문턱값 이하인 프레임（무음 프레임）이 

24 프레임 이상 연속적으로 지속되면 끝점으로 간주 

하여 한 문장의 연속음성 입력이 완료된 것으로 간 

주하여 입력을 종료하고 음성분석 단계로 넘어간다. 

여기서 24 프레임 미만인 경우는 연속음성 중간의 

묵음 구간으로 간주하고 이상의 과정을 반복한다.

음성 데이터는 입력용 버퍼에 DMA 장치에 의해 

CPU와는 독립적으로 입력된다（버퍼 1 — 버퍼 '2 — 
버퍼 3—* 버퍼 버퍼 1）.
음성이 입력되고 있는 동안에 버페이 채워졌는가를 

검사한다（DMA 어드레스 레지스터를 검사하면 알수 

있다）. 그리고 각 입력용 버퍼 영역은 다시 그림 3고｝ 

같이 64개의 프레임（256 샘플 분）으로 나눈다.

地）=淳$（，）2 (7)

계산된 에너지 F3）가 문턱값 512 보다 작으면 무 

음 프레임으로 인지하여 저장하지 않도록 하였다.

Fig4. Schematic diagram of start and end point 
detection system

V. 인식 실험 및 결과 고찰

인 식실험 은- MAPE에 의 한 화자적응화 실험 과 보 

간적응화 실험에 대해 각각 행하였匸｝. 적응화 방법 

으로는 ML 로 추정한 파라메터를 가지고 MAP 
추정한 경우와 프레임을 그대로 샘플로 하는 

MAP 추정의 경우에 대해 각각 실험하였匸卜.
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5.1 분석 조건 및 음성 데이터
본- 실험에 이용된 음성 데이터(표 2)의 분석은 

표 1과 같이 20대 남성이 발성한 모든 음성을 

lOKHz로 샘플링하여 분석 창 길 이 20 ms. 프레 임 

간격 5.0 ms의 해밍 창으로 추출하고 1차 차분에 

의해서 고역 강조한 후 14차의 켑스트럼을 구하 

여 1()차 멜 켑스트범 계수로 변 환하였다、

5.2 MAPE을 이용한 화자 적응화 실험
본 논문의 실험에서 사용된 8명의 화자중(5회 

발성) 5사람은 잡음이 없는 곳에서 녹음하였고 나 

머지 3명분은 컴퓨터 및 워 크 스 테 이션 이 가동 숭 

인 실험실에서 녹음하였다、이 중 5명분의 데이터 

각각의 5회 발성분을 CHMM모델로 학습하였고, 

실험실에서는 녹음한 3사람분의 데이터 중 3호분 

은 적응화용 데이터로, 중 나머지 2회분은 평 

가용으로 사용하였다，.

표 1. 음성 데이터의 분석 조건
Table 1. analysis method of speecli data
A/D 데이터 10kHz, 16i t
고역강조 1차 차분
프레임 간격 5 ms
분석 창 Hamming 창
분석창 길이 10ms

륵징 파라미터
LPC Cepstrum(14^})

-> LPC Me 1 cepstrum(10^)-)

5상태 4출력 left-to-right형 CHMM으로 표준 

모넬을 작성한 후 적응화 하:丄1자 하는 화자의 데 

이 터 를 가 지 고 적응 실 험 을 하 였다. 이때 추 정 파 

라메터 로서는 평균과 분산울 각각추정하는 경우 

와 평균, 분산을 동시에 MAP 추정하는 경우에 

대해 O(n)DP 법으로 인시실험을 하있다. 또한 파 

라메터 추 정방법 에 따른 ML 추 정 후 MAP 추 정 

하는 경우와 Viterbi 알고리즘으로 추출한 圭레임 

을 MAP 추정한 경우-. 각각에 대해 인 식실험을 

행하였다. 적응화 실험에서 최적인 적응화 게수 

를 子하기 위해 적응화용으로 발췌한 문장 중 2 
문장을 선택하여 a,값을 임의로 증가시키 가면 

서 인식률이 높은 최적의 적응화 계수를 찾아 

O(n)DP 법으로 연속 음성 인식을 행하였디•. 연속 

음성 인 식 평 가에 서 는 세그멘테 이션이 잘 되 었는： 

가가 중요하므로 음설의 대체는 고려하지 않기 

위해 치환을 인식 계산에 포함시키 지 않았다.

세 5 테 이 션 률 = _이릐罡豈二書導효츠二二탈畳숼수一 
이 덕 有，서 T

표 2. 자동차 제어문장
Table 2. Speech of car control 

에어콘 켜, 에어콘 꺼 

라디오 켜, 라디오 꺼 

히터 켜, 히터 꺼 
에어콘 강도 조정, 히터 강도 조정 

라디오 볼륨 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 끄기, 전화 재발신

표 3은 적응화 전의 인식률과 적응화 후의 인 

식률을 비교한 것으로시 상당한 인식률 향상을 

얻을 수 있었다. ML 추성 후 MAP 추정하는 실 

험에 서는 평균, 분산 추정시 시 켄셜 하게 한 문장 

이 주어 질 때마다 MAP 추정하도록 하였고, 적응 

웨 이브 값은 음절별로 일률적으로 1()을 주었다’ 

Viterbi로 추출 한 프 레 입 음 MAP 추 정 한 경 우 는 

문장 전체를 일괄적으로 MAP 추정하였으머, 웨 

이트 값은 데이터 프레임을 상태별로 세二먼터 

한 후 각 상태별로 주었니-. 여기서 웨이트값 a, 
B 를 각각 30, 5()으로 주어 학습하였匸卜. 실험 결 

과 Vilerbi로 추출한 프레임을 평균과 분산을 함 

께 MAI, 추정한 경 우 추 정전에 비 해 77.18%의 

인식 률을 얻을 수 있었다.

표 3. O(n)DP 법 을 이 용한 화자 적 응화 인 식결과

( CHMM의 경우)

Table3. recognition rate of speaker adaptation 
니sing O(n)DP. (In case of CHMM)

% 인식 치환 삽입 탈락
seg.
rate

적웅전 인식결과 71.17 27.48 31.08 1.35 67.57

①적응후인식결과

⑴L추정 후-MAP) 

평균추정

75.38 23.57 26.58 1.05 7237

②적웅후인식결과 

(ML추정 후-MAP) 

분산주정

74.48 24.92 35.89 0.60 63.51

③적웅후인식결과 

(ML추정 후-MAP) 

평균분산추정

76.43 22.82 27.03 0.75 72.22

④적웅후인식결과 

(FRAME：-MAP.) 

평균추정

75.53 23.42 26.28 1.05 72.67

⑤적웅후인식결과 

(FRAME-MAP) 

분산주정

77.18 21.77 27.48 1.05 71.47

⑥적웅후인식결과 

(FRAME-MAP) 

평균+분산주정

77" 22.07； 2958 0.75 69.67
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5.3 보간 적웅화 실험
보간 적응화 실험에 사용된 데이터는, 연속음성에 

서 유사한 음절을 추출하여 실험하기에는 많은 연속 

음성 데이터가 필요 되어지는 까닭에, 본 실험에서 

만든 50음절에 대해 단음절 인식을 행하였다. 실험방 

법은 먼저 표준데이터와 적응화 하고자 하는 화자의 

음절을 3회 발성한 데이터를 각각 화자적응화 시켰 

다.（/가//나/,/다/,/라/음절 모델）

77.18%로 적응화 전보다 약 6% 향상되었다.

위의 연구결과 적은 데이터를 가지고 적응화하여 

상당한 인식률 향상을 얻을 수 있었으며, 보간적응화 

의 경우는 특정 음절들에 대해 적응화 데이터를 따 

로 추출하여 적응화 할 필요가 없는 방법이지만 보 

간 파라메터 개선과 C-V C 모델에서 세그멘터 방 

법을 해결해야 하는 숙제가 남아있다,

표 4. 보간적응화를 이 용한 화자 적응화 인 식 결과 

Table4. recognition rate of speaker adaptation 
using interpolation adaptation.

% 적응전 
인식결과

적응후인식결과 
（FRAME-MAP） 
평균+분산추정

보간적응화후 
인식결과

인식 24.14 76.62 40.67

그리고 적응화에 포함되지 않은 모델의 평균벡타 

에 보간계수를 곱하여 보간적응화 시켰다.（/마/,/바/,/ 

사//자/음절 모델）.

괄호 안에 있는 음절의 보간적응화는 모음 "아” 

에 대해 보간 적응화한 예이다. 이들 모델을 가지고 

적응화전의 경우, 화자적응화 한 후의 경우, 및 일부 

는 화자적응화 하고 나머지는 보간적응화 한 경우에 

대해 각각 인식실험을 비교하였다.（표5.） 인식 결고h 
보간 적응화의 경우 MAPE 적응화 보다 좋지 못한 

결과를 얻었다. 이는 본실험에 사용된 C-V모델의 음 

소 세그멘터의 가정문제와 이를 보간하는 파라메터 

가 평균벡터만 한정된 관계로 인식률이 좋지 않았다. 

따라서 보간 파라메터의 개선과 C-V-C모델에서의 

음소 세그멘터 문제를 해결한다면, 대용량 어휘의 경 

우 특정 음절들에 대해 적응화 데이터를 따로 추출 

할 필요 없이 적응화할 수 있는 방법으로서 개선된 

적응화 방법이라 할 수 있겠다.

VI. 결 론

본 연구에서는 CHMM을 음설 모델로하여 시켄셜 

적으로 주어진 문장을 화자 적응화할 수 있는 알고 

리즘의 개선과 검토를 연구하였고, 적응화에 포함되 

지 않은 카테고리 음절에 대해 적응화 효.과를 줄 수 

있는 보간적응화 방법에 대해 각각 연구하였다. 음절 

단위를 자동 추출한 후, 1개의 학습 샘플이 주어질 

때마다 최 대 사후 확률 추정법 을 이 용하므로 적 은 

양의 데이터로서도 적응화를 가능하게 하였다.

CHMM모델을 음절단위로 학습한 후 주어신 연속 

음성과 적응화를 실시하여 인식 실험하였匚k O（n）DP 
법에 의한 인식 결고卜, 적응화한 경우의 인식률이
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