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요 약

본 논문에 서 는 triphone 을 기 본단위 로 하는 HMM 에 

의해 핵심어 모델을 구성하고, 사용자가 임의로 핵심어 

를 추가 및 변경할 수 있도록 가변어휘 핵심어 검출기 

를 구현하였다. 비핵심어 모델링 방법으로 monophone 
clustering 을 사용한 방법 및 GMM 을 사용한 방법 의 성 

능을 비교하였다. 또한 후처리 과정에서 가변어휘 인식 

구조에 적합한 anti-subword 모델을 사용하였으며 몇 가 

지 구현방식에 따른 후처리 성능을 검토하였다. 실험결 

과 비 핵심 어 모델로 monophone 을 clustering 하여 사용 

한 방법보다 GMM 을 사용한 경우 약간의 인식성능 개 

선을 얻을 수 있었으며, 후처리 과정에서 Kullback 
distance 를 이용한 anti-subword 모델링 방식 이 다른 방 

식에 비해 우수한 결과를 나타냈다.

1.서 론

음성인식은 입력 음성의 형태에 따라 크게 고립단어 

인식과 연속음성인식으로 나눌 수 있다. 핵심어 검출은 

자연스러운 연속음성으로부터 꼭 필요한 정보(keyword) 
를 추출해 내는 것으로 고립단어 인식이 지니는 발음상 

의 불편함과 연속음성인식 지니는 성능저조의 문제점을 

모두 해결 할 수 있는 방식이다. 따라서 핵심 주제어만 

검출해 내면 의미가 통할 수 있는 응용분야에 효과적으 

로 활용될 수 있다.

일반적으로 HMM 을 이용한 핵심어 검출은 인식하고 

자 하는 핵심어들, 핵심어가 아닌 음성부분 그리고 묵 

음구간을 각각의 HMM 으로 모델링 하고 아무런 문법 적 

제한 없이 문장형태로 입력된 음성을 이들 HMM 들이 

연결된 것으로 표현한다여기서 비핵심어 모델이 

핵심어 음성부분을 잠식하지 않으면서 비핵심어 음성부 

분 및 배경잡음 부분을 얼마만큼 효과적으로 표현해 줄 

수 있느냐에 따라 핵심어 검출 시스템의 성능이 크게 

좌우된다.

인식대상 어휘가 고정된 소규모 어휘인식의 경우 해 

당 어휘에 대한 음성 DB 를 이용하여 비교적 높은 인 

식성능을 얻을 수 있다. 그러나 만약 사용자가 인식하 

고자 하는 어휘를 변경하고자 할 경우 추가되는 어휘에 

대한 음성 DB 의 재수집과 해당 모델의 재훈련을 해야 

하는 불편함이 따르게 된다. 이에 반하여■ 가변어휘 인 

식은 인식대상 어휘를 임의로 추가 및 변경하더라도 미 

리 만들어 놓은 음소모델을 이용하여 인식대상 어휘 모 

델을 구성할 수 있으므로 변경된 부분에 대한 음성 DB 
의 재수집이나 모델의 재훈련이 필요 없는 장점을 가진 

다.

본 논문에서 는 triphone HMM 을 기 반으로 하여 가변 

어휘 핵심어 검출기를 구현 하였다. 핵심어 검출기의 

인식성능에 크게 영향을 미치는 비핵심어 모델의 구현 

방법 으로 monophone 을 clustering 하여 사용하는 방식 과 

GMM 을 사용한 방식 의 성능을 비교하였다. 이 미 구해 

진 핵심어 후보들로부터 잘못 검출된 후보(false alarm) 
들을 효율적으로 제거하기 위한 후처리 과정에서는 가 

변어휘 환경에서 자동적으로 anti-keyword 모델의 생성 

이 가능하도록 anti-subword 모델을 이용하는 방식을 검 

토하였고 몇 가지 구현방식에 따른 성능을 비교하였다.

2. 가변어휘 핵심어 검출 시스템의 구성

본 논문에서 구현한 가변어휘 핵심어 검출기의 구 

조는 그림 1 과 같다. 다양한 음운현상이 반영된 음성 

DB 로부터 triphone HMM 을 훈련한다. 인식해야 할 핵 

심어가 정해지면 발음 표기 변환을 통하여 인식대상 

어휘를 음소열로 변환 시킨 뒤 해당되는 음소 모델들 

을 연결하여 핵심어 모델을 구성한다. 핵심어 검출 단 

계에서 미지의 음성이 들어 오면 핵심어 모델 및 비핵 

심어 모델, 묵음 모델의 네트웍으로 구성된 연결단어 

인식과정을 통해 핵심어를 찾아내게 된다. 본 논문에서 

는 입력음성에 핵심어가 하나만 들어 있다는 가정하에 

인식 네트웍을 구성하였다. 후처리 과정에서는 검출된 
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핵심어의 신뢰도를 조사하여 핵심어로 판단하기 곤란한 

것들을 제외시킴으로써 오인식에 따른 문제를 줄이도록 

하였다.

그림 1. 가변어 휘 keyword spotting 시 스템의 구성 도

음성 특징 파리 미 터 .추출은 음성신호를 16kHz 로 샘 

플링 하여 20msec 프레 임 단위로 10msec 씩 shift 하면서 

전달함수가 1-0.97厂'인 디지털 필터로 preemphasis 를 

하고, 여기에 다시 Hamming window 를 씌운 후 12 차 

MFCC 를 구하고, 음성신호의 시간축 상에서의 변화특 

성 정보를 보존하기 위하여 delta 파라미터를 구하여 총 

24차 특징벡터를 사용하였다.

triphone 모델은 제한된 훈련 DB 에 대해 모델 파라 

미터 추정의 신뢰도를 높일 수 있도록 tree based 
clustering 을 사용하여 left-to-right 연속확률분포를 가지 

는 tied state HMM 으로 훈련하였다. 모델당 state 는 3 개 

를 사용하였으며 state 당 mixture 개수에 따른 인식실험 

을 하였다. 그리고, 묵음 모델은 10개의 state 를 가지되 

state 당 하나의 mixture 를 가지 도록 훈련 하였다

3. 비핵심어 모델의 구성

Filler model 을 이용하는 핵심어 검출 방식에 있어서 

비핵심어 모델은 핵심어와 핵심어가 아닌 음성을 구분 

지어■ 주는 역할을 한다. 따라서 인식성능의 향상을 위 

해서는 적절한 비핵심어 모델의 선택이 필요한더】, 본 

논문에서는 비핵심어 모델링 방법으로 monophone 들을 

clustering 하여 사용한 방식 과 GMM 을 사용한 방식 을 

검토하였다.

3.1 Monophone cluster 비핵심 어 모델

유사한 특성 의 음소를 grouping 하는 방법 으로 음성 학 

적 지식을 이용하는 방법과 통계적인 방법이 사용될 수 

있다[7]. 본 논문에서는 상대적으로 우수한 성능을 가지 

는 통계적 방법에 의한 monophone clustering 방법을 사 

용하였다. 45 개의 monophone 모델을 훈련한 후 각각의 

모델들의 확률분포로부터 서로간의 거리를 구한 후, 

modified k-means(MKM) 알고리즘을 사용하여 grouping 
을 하였다[4]. 단일 mixture 를 가지는 음소 모델들 사이 

의 거리 척도는 다음과 같이 정의하였다.

N
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여기서 P"Pj는 각각 i 와 j 번째 음소를 나타내고，N 
은 음소모'델斯 state 수를 나타낸다. MM)는 분포간 

의 거리로서 다음 식과 같이 주어진다. '
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여기서, f 는 음성특징 벡터의 차원이고 卩m"* 
°■心,b丿冰는 각각 [ 번째 및 j 번째 음소의 d 번째 분포에 
서'k번'째 파라메타의 평균 및 표준편차이다.

3.2GMM 을 이용한 비핵심어 모델의 구성

비핵심어 모델을 구성하는 또 다른 방법으로 GMM 
을 사용하는 방식을 검토해 보았다. 이것은 single state 
multiple mixture 사용하는 것인데, 먼저 훈련 DB 전체 

를 이 용하여 single state single mixture 가지 는 HMM 을 

만든 후 state 의 mixture 개 수를 하나씩 증가 시 키 면서 

재훈련하는 과정을 반복하여 원하는 개수가 될 때까지 

만든 것이다.

4. 후처리 방식 검토

본 논문에서는 후처리 방법으로 filler 모델을 이용한 

likelihood ratio scoring 방법과 가변어휘 상황에서 자동으 

로 anti-keyword 를 구성하여 후처리가 가능하도록 anti­
subword 모델을 구성하는 방식을 검토하였다.

4.1 Log likelihood ratio scoring 방법 [2]
이 방법은 핵심어라고 찾아진 구간의 likelihood 와 이 

구간을 다시 비핵심어와 묵음 모델만으로 구성된 

network 에 통과시 켜 얻은 likelihood 의 차이 를 이 용하는 

것으로서 비핵심어와 묵음 모델의 확률에 비해 핵심어 

모델에서의 확률이 얼마나 높은가 하는 점을 판단 기준 

으로 하는 방법이다. 이것을 식으로 나타내면 다음과 

같다.

，=logP(이: 丨初 —logP(Q?|Q (3)

여기서 w 와 / 는 각각 핵심어 및 비핵심어와 묵음 

모델을 의미하고 ,는 프레임 4로부터 4까지의 관 

찰벡터 파리미터 열을 나타낸다. 이 score 를 적 절한 임 

계치와 비교하여 핵심어 여부를 최종적으로 판단한다.

4.2 Anti-subword model 을 이 용한 방법 [5]
subword 모델에 대한 anti-subword 모델을 만듦으로써 
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가변어휘 상황에서 anti-keyword < 자동으로 구성하여 

발화검증올 하는 방식이 사용되어지고 있다. 본 논문에 

서 는 45 개 의 monophone 에 대 한 anti-subword 모델을 구 

성한 후 이것들을 연결함으로써 가변어휘에 핵심어에 

대 한 anti-keyword 를 구성 하였다. anti-subword 모델을 만 

드는 방법으로 3 가지 방식을 검토하였다.

첫 번째는 분포간의 거리척도로서 Kullback distance[6] 
를 이 용하여 특정 monophone 에 대 해 가장 혼동 가능성 

이 높은 모델 하나를 그 monophone 에 대 한 anti­
subword 모델로 사용하는 방식이다. 두 분포 f(x) 및 

g(x) 에 대한 Kullback distance 는 다음과 같이 주어 진다.

KL(f, g) =(X)log(쏘 (4)

두 번째는 첫 번째 방식에서 혼동 가능성이 가장 높 

은 상위 2 개를 이용하여 anti-subword 를 구성하는 방식 

이다. anti-subword 모델의 천이확률은 reference 
monophone 의 것을 그대로 가져 다 쓰고 state 의 분포는 

구해둔 두 모델의 해 당 state 의 분포를 mixture 5. 사용 

하되 weight 값은 동등하게 주었다.

세 번째는 첫 번째 방법에서와 같이 가장 혼동가능 

성이 높은 것 하나를 구하되 Kullback distance 대신 수 

식 (1)을 이용한 방식이다.

5. 실험 및 결과

핵심어 검출 실험으로 인식대상 어휘가가 고정된 경 

우 및 가변어휘인 경우에 대한 실험을 하였다.

고정어휘 핵심어 검출의 경우 한국전자통신연구소에 

서 구축한 부서 명 DB 를 사용하였다. 남자 50명 이 22 
개의 혼동 가능성이 있는 부서명을 단어 및 문장형태로 

발성한 DB 중에서 35명분을 훈련에 사용하였고, 15명 

분을 테스트에 사용하였다.

가변어휘 핵심어 검출 실험의 경우는 음소모델의 훈 

련을 위해 한국전자통신연구소에서 구축한 음소열 최적 

화 단어 DB(POW 3848 DB [3]) 종 일부를 사용하였다. 

테 스트는 부서 명 DB 중에서 남자 50명 이 부서 명 22개 

를 발음한 단어 및 문장형 태 음성 DB 를 사용하였다.

실험결과를 표1 에 나타내었다. 표 1 에서 비핵심어 

모델로 GMM 을 사용한 경우 mixture 개수를 15 개에서 

22개까지 사용하여 실험 한 것 중에서 성능이 가장 좋 

은 경 우에 대 한 결과를 나타내 었고, monophone cluster 를 

사용한 경우는 cluster 개수를 3개에서 10개까지 사용 

하여 실험을 한 것 중에 가장 좋은 경우만을 나타내었 

다. 각각의 경우에 대한 GMM 의 해당 mixture 수와 

monophone cluster 개수를 비핵심어 모델 칸에 표시하였 

다.

실험 결과에서 문장인식 결과를 보면, 고정어휘의 경 

우 두 가지 비핵심어 모델링 방법에 따른 인식성능의 

큰 차이는 나타나지 않았고, 제한된 양의 훈련 DB 를 

이용해도 우수한 성능을 얻을 수 있었다.

가변어휘 의 경우는 비핵심 어 모델로 GMM 을 사용한 

방식 이 monophone 을 clustering 하여 사용한 방법보다 

조금 더 우수한 성능을 나타냈고, 고정어휘 인식의 최 

고 성능에 비해서는 약 4% 정도의 인식률이 저하된 결 

과를 얻었다.

또한 문장형태 입력음성에 대해 핵심어가 입력음성 

의 시작부분에 위치하는 경우 및 중간부분에 위치하는 

경우로 나누어 실험을 각각 해 보았다. 그 결과 핵심어 

가 문두에 오는 경우는 97.3%, 문중에 오는 경우는 

94.0%의 인식성능을 각각 얻을 수 있었다.

GMM 을 사용하여 최고 성능을 얻은 결과에서 문장 

입력 형태에 대한 오인식의 유형을 분석해본 결과 핵심 

어 구간을 잘 못 검출한 경우에 의한 것이 80% 정도였 

고, 핵심어 구간을 정확히 검출했으나 혼동가능성이 높 

은 일부 단어 들에 의 한 substitution error 가 그 나머 지 를 

차지 했다.

표 1. 핵심어 검출 실험 결과

식
-
 

인
혐
© 비핵심어모델

# of tied state mixture

1 3 5 6

고
 정
어
휘

문 

장

GMM 20 97.9 97.5 97.5 98.3

Mono 8 97.5 97.9 97.9 98.3

단 

어

GMM 15 99.7 100 100 100

Mono 3 99.7 100 100 100
가
변
어
휘

무 

장

GMM 20 89.7 92.2 93.6 94.6
Mono 6 89.1 91.6 92.9 93.0

단

어

GMM 15 98.5 99.4 99.6 99.6

Mono 5 98.4 99.4 99.5 99.5

후처리 실험은 가변어휘 핵심어 검출에서 비핵심어 

모델로는 20 개 mixture < 가지 는 GMM 을 사용하고, 

tied state 의 mixture > 6 개로 사용한 경우에 대해 실험 

을 하였다. 핵심어 기각률에 대한 핵심어 검출률을 그 

림 2 에 나타내 었다. 실험 결과 Kullback distance 를 이 용 

하여 가장 유사한 모델 하나를 anti-subword 로 사용한 

경우가 가장 우수한 성능을 나타냈다. 이 경우에 대해 

서 핵심 어 의 duration 으로 추가적 인 정규화를 했을 때 

와 하지 않았을 때의 성능을 그림 3■에 나타내었는데 성 

능차이는 거의 나타나지 않았다.
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그림 2. 후처리 방법에 따른 성능비교

(a) Mixture 20 개를 가지는 GMM 을 비핵심어 모델로 

사용한 경우.

(b) Kullback distance 를 이용하여 가장 유사한 subword 
모델을 해당 anti-subword 모델로 사용한 경우.

(c) Kullback distance 를 이 용하여 가장 유사한 상위 2 개 

를 이용하여 anti-subword모델을 구성한 경우.

(d) (b)의 방법과 동일하되 수식 (1)의 거리척도를 이용 

한 경우
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그림 3. Kullback distance 를 이용한 방법 에서 그림 2 의
(b)방법에 대해 시간 정규화를 하지 않은 경우와 시간 

정규화를 한 경우의 성능차이.

6.결론  

monophone 을 clustering 하여 사용한 방법보다 조금 더 

나은 성능을 보였다. GMM 비핵심어 모델을 사용하여 

문장입력에 대해 94.6%, 단어입력에 대해 99.6%의 인식 

성능을 얻을 수 있었다.

후처리 과정에서 anti-subwwd 모델을 구성함으로써 

가변어 휘 상황에서도 anti・keyword 를 구성할 수 있도록 

하였으며, Kullback distance > 이용한 anti-subword 모델 

링 방식이 다른 방법에 비해 성능이 우수하게 나타났다. 

후처리 과정을 통하여 핵심어 기각률이 3%일 때 96.4% 
의 인식성능을 얻을 수 있었다. 앞으로 핵심어 검출 시 

스템의 성능을 보다 향상시키기 위해서는 핵심어 및 비 

핵심어 모델들을 효과적으로 모델링 하는 방법이 연구 

되어야 할 것으로 판단되며 현재 핵심어 검출기의 후처 

리 과정에서 anti-subword 모델링에 대한 추가적인 연구 

가 진행되고 있다.
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본 논문에 서 는 triphone HMM 을 기 반으로 인식 하고자 

하는 핵심어를 임의로 추가 및 삭제할 수 있는 가변어 

휘 핵심어 검출기를 구현하였다. 핵심어 검출기의 성능 

개선과 관련해서 두 가지 비핵심어 모델링 방법을 검토 

한 결과 가변어 휘 상황에서 는 GMM 을 사용한 방법 이
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