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요 약
이 논문에서는 대용량 연속음성 인식에서 인식 속도를 

향상시키기 위한 방법들에 대해서 연구하였다. 음성인 

식에 있어서 많은 양의 계산을 요하는 부분은 관측 확 

률의 계산과 탐색에 필요한 계산이다. 탐색에 필요한 

계산을 줄이기 위하여 빔 탐색법과 phoneme 1 ook-ahead 

기법을 통해 탐색 공간을 줄였으며, 관측 확률을 계산 

하는데 소요되는 시간을 줄이기 위하여 입력 특징 벡터 

와 이웃 관계에 있는 가우시안 성분들만 정확한 계산을 

하는 VQ에 의한 계산량 감축 방법과 tree-structured 

pdf 방법을 구현하였다. 3천개의 어휘와 2천여개의 트 
라이폰 모델로 구성된 연속 음성인식 시스템에서 보통 

의 Viterbi 빔 탐색법을 적용한 경우에 실시간의 2.73 

배의 인식 속도로 93.39%의 단어 인식률을 얻을 수 있 

는데 phoneme look-ahead 기 법과 tree-structured pdf 

법을 추가 적용함으로써 비슷한 인식 성능에서 1.55배 
의 인식 속도를 얻을 수 있었다.

1. 서론
음성인식 시스템이 광범위한 분야에서 활용되기 위해 

서는 대용량 어휘와 자연스러운 형태로 발음된 음성을 

처리할 수 있어야 한다. 그러나, 대용량 연속음성 인식 
은 고립단어 인식에 비해 여러 가지 이유 때문에 어려 

운 것이 일반적이다UH2]. 연속어 인식을 위해서는 모 

든 가능한 단어 경계를 고려하여 가장 가능성이 큰 단 

어 열을 찾아야 하며, 이를 위해서는 효율적인 탐색 방 

법과 상세한 언어 모델의 사용이 필수적이다. 또한 자 
연스러운 회화체 음성에서 나타나는 조음화 결합을 반 

영하는 상세한 음향학적 모델이 필요하다.

음성인식의 계산 비용은 크게 두 가지 성분으로 분류 

할 수 있다[3]. 하나는 관측 확률의 계산 비용이며, 나 

머지는 탐색에 필요한 계산 비용이다. HMM (hidden 

Markov model)을 사용하는 시스템의 경우에서 , 관측 확 

률의 비용은 모든 HMM state에서 주어진 특징 벡터를 

관측할 확률을 계산하는데 필요한 비용이며 , 특히 연속 

혼합밀도 HMM과 복잡한 음향 모델을 사용할 경우 이 비 

용이 전체 계산 비용에서 50-80%를 차지한다. 탐색 비 

용이란 완전한 음성 입력이 주어졌을 때 가장 가능성 

있는 단어열을 탐색하는데 필요한 계산량으로 어휘의 

수가 많아질수록 탐색 비용은 증가하며, 대용량 연속어 
인식에서 탐색 비용의 중요성이 증대된다. 본 논문에서 

는 두 비용의 감소를 위한 방법들에 대해 연구하였다.

2. Viterbi 빔 탐색과 활성 탐색 영역 리스 

트를 이용한 인식 속도 개선
Viterbi 탐색 알고리즘은 One-Pass 탐색 알고리즘이라 
고도 불리며, 동적 프로그래밍 알고리즘에 기반을 두고 

있다. 탐색 공간은 이차원으로 형성되며, 한 차원은 관 
측 열, 그리고 다른 차원은 모든 단어 모델을 표현하는 

HMM state의 열로 이루어진다. Viterbi 탐색 알고리즘 

은 time-synchronous하게 진행되며, 첫번째 프레임부터 
시작하여 관측 열과 HMM state 열의 2차원 공간에서 가 

장 가능성 높은 경로, 즉 단어 열을 탐색한다.

대용량의 어휘인 경우, Viterbi 탐색 알고리즘에서 모 

든 state들을 탐색하는 것은 너무나 많은 계산량과 긴 

탐색 시간을 초래한다. 빔 탐색에서는 매 프레임에서 

모든 후보 경로들을 계산하지 않고 가능성이 높은 후보 

들만을 계산한다. 가능성이 희박한 가설들을 절단하기 

위해 사용되는 방법들에는 표준 빔 pruning과 히스토그 

램 pruning 둥이 있다. 표준 빔 pruning 방법은 먼저 활 

성 state들 중에서 최대 1 ike 1 ihood 값을 찾고, 최대값 

보다 임계치 이하인 likelihood 값을 가지는 state는 

고려하지 않는다.

히스토그램 pruning 방법은 매 프레임에서 활성 state 

가설들의 수를 미리 정해진 최대 수로 제한하는 방법이 
다[4]. 이것은 고속 정렬 알고리즘이나 히스토그램 분 

포를 이용하여 수행되어진다. 고정된 빔 사이즈를 사용 

할 경우, 매 프레임마다 likelihood 값의 차수가 다르 

기 때문에 낮은 값의 프레임에서는 활성 state의 수가 

많고, 높은 값의 프레임에서는 활성 state의 수가 적어 

탐색 에러를 발생할 가능성이 높다. 따라서 적당히 큰 

빔을 사용해야 하며, 낮은 값의 프레임에서는 활성 

state 가설들의 수를 제한할 필요가 있는 것이다.

빔 탐색에서 활성 state를 효과적으로 관리하기 위하 

mailto:mhp@neuron.kaist.ac.kr


여 활성 탐색 영역의 리스트를 구성한다[5]. 그림 1(a) 

는 빔 탐색에서의 경로 결합에 대해 설명하고 있으며, 

그림 1(b)는 이러한 활성 탐색 영역의 리스트 구성에 

대하여 설명하고 있다. 그림 1(a)에서 검게 칠해진 부 

분은 프레임，一1에서의 활성 state들을 나타내며, 굵 

은 원의 노드들은 HMM 모델의 state 전이 구조에 따라 

프레임 F 에서 동적 프로그래밍 알고리즘이 수행되어질 

state 가설들을 나타낸다. 그림 1(b)에 서 kQ、) 은 / 번 

째 순서의 단어 인덱스를 , 그리고 顷，)과 eQ) 은 해당 

활성 영역의 시작과 마지막 state 가설에 대한 포인터 

를 나타낸다. 이와 같은 방법으로 모든 state 가설들을 
검토하는 요구를 제거하고 경로 결합 규칙을 효율적으 

로 적용하여 수행되어질 계산량을 크게 개선할 수 있 

다.

(b) 

빔 탐색
(a) 경로 결합 (b) 활성 탐색 영역의 리스트 구성

3. Phoneme Look-ahead (PLA) [6]
매 프레임마다 탐색 과정에서 새롭게 시작될 음소 모 

델의 가설이 생기며, 먼저 이 새로운 가설이 다음 미래 

의 프레임 동안에 수행될 pruning 단계에서 살아남을 

가능성이 있는지를 먼저 검토해 보는 것이 PLA 

(phoneme look-ahead) 방법이다.
PLA pruning을 위하여 주어진 프레임 /■에서, 새롭게 

활성화 될 음소 모델 중의 하나 (Z 에 대하여 다음 스 

코어를 계산한다.

Qv (/, a) = q(a\ Qy (/, Ss) (D

여기서 0(a;"△。는 음소 모델 a가 특징 벡터들 

吼1，"・，也+& 를 발생시킬 확률을 나타내며，△/는 음 

소 지속시간의 평균 정도의 값이 사용된다. 또, 

Q,(/,S)는 프레 임，와 state S 의 노드 (7,s) 에 서 끝 

나는 가장 가능성 높은 부분 경로의 확률을 나타내며, 

V는 state S 가 속한 단어 인덱스를 나타낸다. 그리고, 

Q 는 단어 발음사전에서 (Z 의 유일한 바로 이전 모델 

을 나타내며 , S& 는 음소 모델 의 마지막 state를 

나타낸다. 빔 pruning 방법에서와 같이, pruning 고}정 

은 프레임 f 에서 고려되는 모든 가설들의 최고 스코어 

。厶(，)에 근거하여 이루어지며, 실험적인 확인을 통해 

서 성능면에서의 손실없이 다음과 같은 방법에 의해 

Qm(') 의 값을 근사화할 수 있다 .

0負) 즈 m?x仿(a;，,e)}・n?aj{0(權〃)} ⑵ 

여기서 月는 임의의 음소 모델을 나타낸다.

Look-ahead 스코어 §(*/,△/)를 계산하기 위하여, 음 

소 모델과 특징 벡터 열 *5,…,*,危과의 정합을 수행 

한다. 이것을 위해 如 (r,s;〃 는 특징 벡터열 

x,+r 가 음소 모델 <7 의 states 1,…,S 와 정합 

하는 스코어를 정의한다고 하자. 3개의 state를 갖는 

HMM에 대하여 , 그림 2는 look-ahead 스코어를 계산하는 

방법을 설명하고 있다. 그림에서 빗금 쳐진 부분들은 

look-ahead 정렬 과정이 완료될 수 있는 가능한 state 

들올 표시한다. Look-ahead 스코어를 계산하기 위하여 

빗금 영역에 속한 state들의 스코어를 고려하여야 하며, 
또한 다른 지속시간 7의 영향이 반영되도록 스코어들' 

을 지속시간에 대해 정규화하여야 한다. 따라서 look­

ahead 스코어는 다음 식에 의해 계산되어진다.

, ⑶

= max{max{^a(Ar,5；0),max{^(r,S;0A,/r)) s r
여기서 S 는 HMM의 마지막 state를 나타낸다.

탐색 시간을 개선하기 위해서는 음소 확장에 의한 

look-ahead 스코어의 계산에 소요되는 계산 비용이 충 
분히 적어야 하므로 간단한 음소 모델을 사용하고, 두 

프레임 정도마다 PLA 과정을 수행한다.

t ime index

그림 2. 3-state HMM을 이용한 PLA

°?
phoneme 厂—一、」、

O O O o

° '리O 볌
O /Q匕Y匕Q匕Y匕1 O言

이
phoneme' 힐

c/oooooos

O O O o O O O

O O O O O O O

1 1 1 ' 1 1

4. 연속 혼합밀도 HMM에서 관측 확률의 계산 

량 감축
가우시안 모델들은 입력 특징 벡터가 가우시안 평균에 

가까이 있는 경우에는 통계적으로 정확하지만 그 분포 
의 꼬리 부분에 위치할 때에는 단지 근사화된 

likelihood를 제공한다. VC® 이용한 계산량 감축 방법 
은 입력 벡터와 neighborhood의 관계에 있는 가우시안 

성분들에 대해서만 정확한 likelihood를 계산하며, 가 

우시안 분포의 꼬리 부분에 위치하게 되는 가우시안들 

의 likelihood는 table look-up이나 작은 상수 값에 의 

해 근사화 된다[7]. 시스템의 학습 동안에 모든 가우시 

안 성분들은 neighbor hood 들로 군집화 되는데 가우시안 

들의 각 neighborhood마다 하나의 코드워드로 구성되도 

록 벡터 양자화기를 정의한다.，번째와 丿번째의 가우 

시안 성분간의 거리 척도로서 다음 식을 사용한다.

1 P
5伝,,〃/)= —£ 仞(*)(化(幻-，"丿(幻)}2 (4)

P虹1
여기서 ©(*)는 평균 공분산 행렬의 &번째 대각 성분 

의 제곱근의 역과 같다. VQ에 의한 가우시안 성분들의 

선택적인 1 ikel ihood 계산 방법이 인식 성능의 큰 저하 
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를 초래하지 않기 위해서는 더 나은 neighborhood에 대 

한 정의가 필요하므로 다음 식을 사용한다.

N（"，，M） 트 %
(5)

1 寸（％。）-，"，，,。））2 

中 —uy）一 < 0

즉 , 코드워드 C# 의 neighborhood * 는 위 의 조건식을 

만족하는 가우시안 성분들로 구성된다. 위 식에서 0 

는 neighborhood의 정의에 사용되는 임 계치（€） >>1）이 

며，는 평균 공분산 행렬의 ' 번째 대각 성분을 

나타낸다.

또 한가지 방법은 더욱 정확히 계산해야할 가우시안 

성분들과 그렇지 않은 가우시안 성분들을 효율적으로 
분류하여 계산하기 위하여 트리 구조의 확률 밀도 함수 

를 이용한다［8］. 트리 구조의 확률 밀도 함수에서 , 각 

가우시안 성분은 트리의 노드로서 구조화된다. 상위 레 
벨의 트리 노드에서의 가우시안은 다음 레벨 아들 노드 

의 가우시안 확률 밀도 함수들의 집합에 해당되기 때문 

에 cluster 확률 밀도 함수라고 불린다. Cluster 확률 
밀도 함수는 하나의 가우시안 확률 밀도 함수를 사용하 

여, 그 cluster의 모든 아들 확률 밀도 함수들의 성분 

을 근사화함으로써 얻어진다. 그림 3은 트리로 구성된 
확률밀도 함수의 구조를 설명하고 있다.

k(l)

<5 • ■ .

그림 3. 트리 구조의 확률 밀도 함수의 구조

인식 동안에 상위 레벨의 노드들이 정해진 선택 기준 

에 따라 먼저 선택되고 트리의 모든 레벨을 따라 아래 

로 진행된다. 일반적으로 사용되고 있는 선택 기준중의 

하나는 N-best 선택 규칙으로 cluster 확률 밀도 함수 

의 likelihood가 그 레벨에서 상위 N개에 포함되면 활 

성 노드로 표시된다. 각 레벨에서 부모 노드가 선택된 

노드들의 likelihood가 계산되며, likelihood에 근거하 

여 선택 노드들이 다시 결정된다. 그림 3에서 점선에 

의해 연결된 base 노드, 즉 element 확률 밀도 함수들 
은 바로 위의 부모 노드가 선택된 경우에만 likelihood 

의 계산이 수행되고, 그렇지 않은 경우에는 가장 가까 

운 선택된 부모 노드에서의 likelihood 값으로 근사화 

된다. 일반적으로 트리 레벨의 수는 3이하이며, 각 레 

벨에서의 노드 수는 제곱근 법칙을 따른다.

트리 구조의 확률 밀도 함수를 설계할 때 divergence 

［9］라는 거리 척도를 사용한다. 대각 공분산 행렬에서 

두 개의 가우시안 확률 밀도 성분 儿와 fm 사이의 

divergence 척도는 다음 식과 같다.

心/,）

f 成⑴+邕，《）I "《） + *（,） （6）

2泓） 2b：⑴

where, A^m （/）=（叫（/） -，〃，，, （0）2 

군집화 알고리즘은 하나의 cluster에 속한 가우시안 

확률 밀도 함수들을 cluster 가우시안 확률 밀도 함수 

로 근사화한다. Cluster 확률 밀도 함수 兀，의 평균과 

분산은 다음 식들에 의해 추정되어진다.
1 K

心）=芨心） ⑺

A k=\
1「K K ~

b시 Z天。）斗（if） （8）

K L*=1 頌 _

5. 실험 결과 및 고찰
음성 인식 시스템의 학습과 성능 평가를 위하여 사용 

된 음성 데이터베이스는 한국과학기술원 통신연구실에 

서 제작한 무역 상담용 연속음성 데이터베이스［10］이다. 

문장은 2,920개의 어휘로 구성되어 있으며, 녹음은 조 

용한 사무실 환경에서 이루어졌으며 , 16kHz, 16bit로 표 

본화 되었다. 한 문장 당 평균 단어 수는 8.4개이며, 발 

음속도는 평균 분당 166.5개의 단어를 발음하였다. 학 

습에는 남성화자 75명의 데이터를, 성능 평가에는 학습 

에 참가하지 않은 남성 25명이 발음한 2,421개의 문장 

이 사용되었다.
음성 데이터는 10msec씩 매 프레임마다 이동하면서 

30msec 길이의 샘플에 대해 특징 벡터를 추출하였다. 사 

용된 특징 벡터는 12차의 MFCC와 에너지 및 그들의 1차 

미분 계수이다. 각 문장마다 mean subtract ion 과정을 

거쳐 최종적인 MFCC를 얻었으며, delta-MFCC 계수를 구 

하기 위해 앞뒤 2프레임에 대한 벡터들의 변화량을 고 

려하였다. 음성을 표현하기 위한 모델로서 음소와 트라 

이폰을 사용하였다. 이중 모음을 고려한 기본 음소 모 

델의 수는 41개이며 , 트라이폰 모델은 2,045개이다. 인 

식 실험에서는 음성을 표현하는 단위로서 트라이폰 모 

델을 사용하였으며 , 음소 모델은 PLA pruning에서 필요 

한 정보를 얻기 위해 부가적으로 사용되었다. 언어모델 

로는 단어 클래스에 기반한 bigram을 적용하였다.

표 1. 빔 사이즈에 따른 인식 성능고 탐색 속도

빔 
사이즈

단어 

인식률

문장 

인식률 叽 xRealTime

80 90.30 67.08 1,436 0.89

100 92,53 69.27 2,225 1.26

120 93.17 69.89 3,240 1.76

150 93.39 70,26 5,141 2.73

표 1은 Viterbi 표준 빔 pruning에서 빔 사이즈에 따 

른 인식 성능과 탐색 속도를 나타내고 있다. 표에서 

N 는 탐색 과정에서 매 프레임당 활성 state의 평균 贝，g

수를 나타내며, 탐색 공간의 크기를 나타낸다. 참고로 

전체 HMM state 의 총 수는 60,600여개이다. 또한 

xRealTime은 음성신호의 길이에 대한 인식 시간의 비를 

나타내며, 탐색 속도의 척도로 사용되었다. 시스템의 성 

능 평가（탐색 속도）는 Digital사의 Alpha 스테이션 컴 

퓨터를 사용하여 측정되었으며, CPU 의 처리 속도는 
333MHz이다. 일반적으로 알려진 사실과 같이, 작은 빔 
사이즈를 사용할 경우 활성 탐색 영역을 줄여 탐색 시 

간을 크게 개선할 수 있지만 인식 성능의 악화를 감수 
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하여야 한다. 또, 결과에서 120과 150의 빔 사이즈가 사 

용될 때, 탐색 시간이 55% 증가한 반면 단어 오인식률 

은 3% 정도의 감소에 그쳐 어느 정도 인식 성능이 포화 

됨을 보여준다.

다음은 히스토그램 pruning을 적용하여 활성 노드의 

수가 정해진 최대수보다 많을 때, 누적 likelihood에 

근거하여 초과된 만큼의 노드 수를 pruning하였다. 히 

스토그램 분포를 사용하여 많은 시간이 소요되는 정렬 

과정 없이 누적 분포에 따라 가능성이 떨어지는 노드들 

을 pruning 할 수 있다. 실험 결과는 표 2에 나타나 있 

으며 , 이 실험에서는 150의 빔 사이즈를 사용하였다. 히 

스토그램 pruning을 적용하였을 때 탐색 속도는 24%정 

도 개선되었으며, 단어 오인식률은 5.3%정도 증가하였 

다.

표 2. 히스토그램 pruning에 의한 실험 결과

히스토 

그램

단어 

인식률

문장 

인식률
xRealTime

No 93.39 70.26 5,141 2.73

Yes 93.04 69.97 3,268 2.07

표 3은 PLA （phoneme look-ahead） pruning 방법을 적 

용하였을 때 음소의 평균 지속시간 정도의 값을 사용하 

는 △/의 값을 달리하여 얻은 결과를 나타내고 있다. 

PLApruning을 두 프레임마다 적용하였으며 , Look-ahead 

스코어를 계산하지 않는 프레임에서는 바로 이전 프레 

임에서 얻어진 스코어를 이용하였다. 이 실험에서는 

120의 빔 사이즈를 사용하였으며, 히스토그램 pruning 

은 적용되지 않았다. 실험 결과로부터 큰 값의 를 

사용할수록 pruning의 정도가 심하여 탐색 시간이 감소 

하였으나 인식 성능은 떨어졌다. & = 6의 경우 인식 

성능의 별 차이없이 35%의 활성 영역 감소를 얻을 수 
있었다.

표 3. Phoneme look-ahead에서 △，의 영향

1노 단어 

인식률

문장 

인식률
xRealTime

0 93.17 69.89 3,240 1.76

4 93.05 69.35 2,478 1.60

6 92.92 69.31 2,120 1.44

8 92.33 68.24 1,813 1.29

관측 확률의 계산량 감축을 통한 실험 결과는 표 4에 

있으며, 150의 빔 사이즈와 히스토그램 pruning, PLA 

pruning 방법이 적용되었다’ VQ를 이용한 방법에서 64 

개의 코드워드가 사용되었으며, nei마iborhood를 정의하 

기 위하여 値） 의 값으로 1.5를 사용하였匸L 트리 구조 

의 확률밀도함수에서는 트리가 세개의 레벨로 이루어졌 

으며（root 레벨 포함）, 상위 레벨의 cluster 확률 밀도 

함수는 16개의 아들 노드들로 분류되었다. 정확히 게산 

되어야 할 기우시안 성분들을 찾기 위하여 첫번째 단에 

서 5개의 cluster 확률 밀도 함수가 선택되어 졌으며 

두번째 단에서는 30개의 cluster 확률 밀도 함수가 선 

택되었다. 이 방법들은 인식 성능의 별 차이없이 6% 정 

도의 탐색 시간을 개선하였다.

표 4. 출력 확률의 계산량 감축 방법의 실험 결과

방법
단어 

인식률
문장 
인식률 N呼 xRealTime

baseline 93.32 70.01 2,425 1.65

VQ 92.53 67.74 2,303 1.56

Tree-PDF 92.73 68.15 2,155 1.55

6. 결론
이 논문에서는 3천단어 규모의 무역상담 관련 음성 데 
이터베이스를 이용하여 고속 탐색 알고리즘을 개발하였 

다. 탐색 시간을 개선하기 위하여 크게 두가지 측면, 즉 

빔 탐색과 히스토그램, phoneme look-ahead 와 같은 

pruning 방법들을 이용한 활성 탐색 영역의 감소 방안 

들, 그리고 연속혼합밀도 HMM에서 전체 탐색 비용의 

50-80%를 차지하는 출력 확률의 계산 비용을 줄이기 위 

한 방법들에 관하여 연구 하였다. 이러한 탐색 알고리 

즘의 개선을 통하여 고속 워크스테이션을 사용하여 실 

시간의 약 1.5배의 인식 속도를 얻을 수 있었다.
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