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요 약

음성인식에서 발화검증은 비인식대상어휘(OOV)를 기 

각시키고, 인식대상어휘라도 오인식 가능성이 높은 결 

과를 기각시키는 기술을 말한다. 본 논문에서는 혼동가 

능성 높은 숫자쌍들이 존재하는 한국어 연결 숫자 인식 

에서 발화검증 결과로 숫자열 기각시 오인식 가능성이 

높은 숫자열을 그냥 기각시키는 대신에 대체오류를 수 

정하여 인식성눙을 향상시키고자 하였다. N-best 
decoding 결과에 따르면 2凶 best 나 3rd best 안에 대부분 

의 제대로 된 인식결과들이 포함된다. 따라서, N-best 
decoding 을 이용해, 숫자열 기각시 2血 best 숫자열로 대 

체된 것이라고 가정한 후, 개별숫자 log likelihood 
ratio(LLR)과 N-best 기반의 숫자열 LLR[3] 등을 함께 

고려한 신뢰도 측정방식에 의해 그 가정이 맞다고 판단 

이 되면 2* best 의 숫자열과 대체함으로써 부분적으로 

오류를 수정하였다.

1. 서 론

한국어 연결숫자 인식에서 사람이 숫자가 아닌 어휘 

를 말하거나, 숫자를 명확하게 발음하지 않아서 생기는 

오인식 가능성에 대해 그것을 채택할 것인가 기각할 것 

인가를 결정하는 발화검증 과정은 필수적이다. 발화검 

증은 미리 가정된 단어 또는 단어열이 주어졌을 때, 비 

인식대상어휘 out-of"VOcabulary(OOV)를 기각시키고, 인 

식대상어휘라도 오인식 가능성이 높은 결과를 기각시키 

는 기술을 말한다. N-best decoding 결과에 따르면 2“ 
best 나 3rd best 숫자열 안에 대부분의 제대로 된 인식결 

과 들이 있는 것에 착안하여 본 논문에서는 인식된 결 

과가 기각되었을 경우 무조건 버리지 않고 오인식 가능 

성이 높은 숫자열이 2™* best 숫자열로 대체 된 것이라 

고 가정한 후 신뢰도 측정방식에 의해 그 가정이 맞다 

고 판단이 되면 2nd best 의 숫자열과 대체함으로써 성 

능을 향상시켰다.

본 논문에서는 triphone HMM 을 기반으로 하여 비터 

비 디코딩에 의한 1 차 인식결과와 음소경계정보를 추 

출한 후 이를 이용해 발화검증 단계에서 숫자모델과 

anti-digit 모델 그리고 filler 모델을 사용해 인식결과 채 

택 여부를 결정한다.

OOV 제거실험에서, filler 모델의 구현 방법으로 

monophone 을 clustering.하여 사용하는 방식과 GMM 을 

사용한 방식의 성능을 비교하였다. 또한, anti-digit 모델 

은 whole-word 숫자 모델로 훈련한 뒤, 각각의 anti-digit 
모델을 on-line 에서 구현하는 시스템을 구성하였고, 숫 

자열 기각시 오인식 된 숫자열을 수정 하는 실험을 추 

가흐였다.

2. OOV 제 거 방법

연결숫자 인식에서 숫자가 아닌 어휘가 들어 왔을 

경 우, OOV 를 기 각함으로써 인식성 능을 보다 향상 시 킬 

수가 있다. 이 방법은 숫자열 구간의 likelihood 와 이 

구간을 다시 filler 모델로 구성된 network 에 통과시켜 

얻은 likelihood 의 차이를 이용하는 것으로서 filler 모델 

의 확률에 비해 숫자 모델에서의 확률이 얼마나 높은가 

하는 점을 판단 기준으로 하는 방법이다. 이것을 식으 

로 나타내면 다음과 같다.
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T 는 숫자열에 할당된 프레임 수이고, A：는 비터비 디 

코딩결과에 의해 j 번째 숫자에 할당돈 숫자 k 에 대한 

모델이며, 九/는 filler 모델이다. filler 모델은 00V 를 

제거 하는데 있어서 숫자인지 아닌지를 구분 지을 수 

있는 역할을 한다. 따라서 인식성능의 향상을 위해서는 

적절한 filler 모델의 선택이 필요한데, 본 논문에서는 

filler 모델링 방법으로 monophone 들을 clustering 하여 

사용한 방식 [1]과 GMM 을 사용한 방식 [1]을 검토하였 

다’

3. 신뢰도 낮은 인식결과 세거방법

본 논문에서는 통계적 가설 검중을 이용한 발화검증 

을 사용한다. 통계적 가설 검중에서는 주어진 관측치 

。가 잘못 인식되었다는 대립가설 H, 에 대해서 O 가 

올바르게 인식되었다는 귀무가설 Ho 을 검증한다. 귀무 

가설과 대립가설의 확률이 정확히 알리져 있다고 가정 

하면 Neyman-Pearson Lemma[2]에 의히 최적 검정법은 

아래(2)식 일 때 귀무가설을 채택하는 likelihood ratio 
test 가 된다.

LLR(k) = log 鴛供=g JO; A) - G* (O; A) (2)

본 논문에서 인식대상 domain 으로 겁한 한국어 연결 

숫자에서의 발화검중은 각 숫자의 모딜 A = {九}가 주 

어지면 귀무가설 4(이H。) 와 대립가설 女(이//J 의 신 

뢰도 (confidence score), 즉, 成(O;A) 와 GJO;A) 는 다음 

과 같은 방법으로 구해질 수 있다.

幻 (이 A) = *log[F((기 /1, )] (3)
1 j

Gk((기 A) = log[—— £ exp{g丿 (이 A)}f (4) 
NT心

여기서 N 은 숫자 모델의 총 개수이고 K는 임의의 양 

수, Tk는 숫자 & 에 할당된 프레임 수이다. K=1 일때는 

anti-digit 모델의 개수가 10 개, 즉 자7' 자신을 제외한 

나머지 숫자들의 전체 개수이고, K 기 무한대 일때는 

anti-digit 모델의 개수가 1 개, 즉 자기 자신의 숫자와 

가장 혼동가능성이 있는 숫자일 때를 나타낸다. 위와 

같이 계산된 log-likelihood 를 바탕으로 숫자의 기각여부 

를 판단하기 string-based confidence measure[2]# 사용해 

검증을 수행한다.

S(O;A) = -log g£exp{-〃 .乙％ (O;A)} " (5)

여기서 은 q 번째 개별숫자으 LLR 이며 , 7
는 식(4)에서 K 와 동일한 의미를 가人 는 양의 상수이 

다.

4. 대체오류 수정

발화검증시 식(5)를 이용한 신뢰도 측정방식에 의해 

기각률을 바뀌감에 따라 오인식 가능성이 높은 결과를 

기각시킴으로써 인식 시스템의 성능이 향상 된다. N- 
best decoding 결과에 따르면 2* best 나 3rd best 숫자열 

안에 대부분의 제대로 된 인식결과 들이 있는 것에 착 

안하여 본 논문에서는 인식된 결과가 기각되었을 경우 

무조건 버리지 않고 오인식된 숫자열이 best 숫자열 

로 대체된 것이라고 가정한 후 신뢰도 측정방식에 의해 

그 가정이 맞다고 판단이 되면 2™* best 숫자열로 대체함 

으로써 대체오류를 수정하였다. 기각된 숫자열에 대한 

신뢰도 측정방식으로는 첫째, 숫자 LLR 을 이용한 방 

법과, 둘째, 숫자 LLR 을 이용한 방법과 N-best 기반의 

숫자열 LLR 을 종합적으로 고려한 신뢰도 측정방식을 

사용하였다.

4.1 숫자 LLR 을 이용한 신뢰도 측정방식

먼저, 숫자 LLR 을 이용한 신뢰도 측정방식은 다음과 

같다. 우선,。任-line 에서 훈련용 데이터[5]로부터 제대로 

인식된 LLR 분포의 최소값과 오인식된 LLR 분포의 최 

대값을 각 숫자별로 미리 구한 다음 이 값들을 사용해 

서, 오인식 숫자를 버릴 것인지 아니면 수정을 통해 채 

택할 것인지를 판단하게 된다. 이러한 판단여부의 정확 

성을 높이기 위해 offline 에서 숫자별로 미리 구한 제 

대로 인식된 LLR 분포의 최소값 이하로 떨어지는 LLR 
에 대해서만 수정을 할 숫자라고 판단한다. 이때 수정 

을 해야할 숫자라고 판단이 되면 2“ best숫자로 대체되 

었다고 가정하고 2诚 best 의 숫자 LLR 을 구한다. 이때 

구한 LLR 이 offline 에서 미 리 구한 2nd best 숫자의 오 

인식된 숫자들의 LLR 분포의 최대값보다 크게 되는 경 

우에 한해, 대체오류로 판단하고 수정한다. 이렇게 하는 

이유는 수정시 best 의 LLR 이 offline 에서 미리 구
한 2nd best 숫자에 해당되는 오인식 된 숫자들의 LLR 
분포의 최대값보다 작게 되면 틀리게 수정할 우려가 있 

기 때문이다. 따라서 수정할 것인지 아니면 버릴 것인 

지에 대한 판단이 모호하므로 오류를 수정하지 않고 기 

각시 킨다.

그림 1 은 숫자 '영에 대한 LLR 의 히스토그램 분포 

를 나타내었다. 그림의 오른쪽에 있는 True LLR 은，영， 

이라고 제대로 인식된 LLR 분포를 나타낸 것이며 왼쪽 

에 있는 False LLR 은 숫자，영，으로 오인식 된 다른 숫 

자들의 LLR 분포를 히스토그램으로 나타낸 그림이다. 

이 분포를 이용해서 True LLR 의 최소값 이하로 떨어지 

는 LLR 에 대해 오인식된 것으로 판단한다. 만약 2诚 

best 의 숫자가，육，이라면，육'이，영으로 오인식 되었 
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다라고 가정한 다음，육，의 LLR 이 미리 구해진，육，의 

False LLR 에서의 최대값보다 큰 경우에 한해,，육，이 

，영，으로 오인식 되었다라는 가정이 옳다라고 판단해서 

，영，을，육，으로 대체 하게 된다. 이 방법은 숫자모델 

사이의 변별력이 높으면 높을수록 equal error rate(EER) 
가 작아지기 때문에 더 많은 오류를 수정 할 수 있는 

장점이 있다. 따라서 변별적 훈련방법을 통해 추가적인 

성능향상을 기대할 수 있다.
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4.2 숫자 LLR 과 N-best 기 반의 숫자열 LLR 을 이 

용한 신뢰도 측정방식

다음으로 숫자 LLR 을 이용한 방법과 N-best 기반의 

숫자열 LLR 을 함께 고려한 신뢰도 측정방식을 사용하 

였다. 여기서 N-best 기반의 숫자열 LLR 을 이용한 방 

식은 연결숫자인식에서 오인식된 숫자열의 경우, 2叫 

best 와의 정 규화된 log likelihood 차이 가 거 의 나지 않는 

다는 점에 초점을 두고, 제대로 인식된 경우의 정규화 

된 log likelihood 가 2nd best 의 정 규화된 log likelihood 보 

다 작은 경우에 한해 대체오류로 판단하고, 오류수정을 

하게 된다. N-best 기반의 숫자열 LLR 을 이용한 신뢰도 

검토 방법은 제대로 인식된 숫자열과 2诵 best 의 숫자 

열 사이의 정규화된 log likelihood 차이를 계산함으로써 

다음과 같이 얻을 수 있다.

1 4 1 4
奇 £ LR終)；A)*, S LRg(O; A)w (6)
“1 q-\ “2 0=1

여기서 M 은 1" 후보의 프레임 길이이며 , N)는 2nd 
후보의 프레임 길이이다. 이 방법은 숫자 LLR 과는 달 

리 별개의 모델을 가질 필요가 없는 것이 장점이지만, 

각각의 모델들이 변별력이 커지도록 훈련되어 있을 경 

우에만 제대로 동작하게 된다. 본 논문에서는 N-best 기 

반의 숫자열 LLR 을 이용해 보다 신뢰성 있게 2诚 best 

숫자열로 대체된 것으로 판단한 후 4.1 절에서 설명했던 

숫자 LLR 을 사용한 방식을 그대로 적용하였다.

5. 실험 및 결과

5.1 Filler 모델을 이용한 OOV 제거 실험
본 논문의 baseline 시스템 구성에서 사용한 숫자 음 

성 데이터 베이스는 원광대에서 구축한 전화음성 인식 

엔진 평가용 연속음성 DB[5] 의 일부로서 8kHz 로 

sampling 되었으며, 255 명의 남성화자가 50 set 으로 나 

누어서 발성한 것이며, 전체 DB 에서 각각의 set 중 약 

70% 정도는 훈련에, 그리고 나머지 30%인 80 명의 화 

자가 발성한 2512 개의 숫자를 인식실험에 사용하였다. 

OOV 제거 실험을 위한 filler 모델 훈련시 ETRI 에서 구 

축한 음소열 최적화 단어 DB(POW 3848 DB [4]) 중 일 

부를 사용하였으며,2 절에서 언급한 바와 같이 GMM 과 

monophone clustering 에 의한 filler 모델을 구성하였다. 

이때, 전화망 환경에 맞추기 위해 16kHz 로 sampling 
된 음성을 8kHz 로 downsampling 하여 사용하였다. 테스 

트를 위한 OOV 데이터로는 역시 ETRI 에서 구축한 부 

서명 DB 중에서 남자 15 명이 부서명 22 개를 발음한 

단어 음성 DB 를 사용하였다. 두가지 filler 모델에 따른 

OOV 제거실험 결과가 그림 2 에 나타나 있다. 실험에서 

4 연숫자와 OOV 로 사용한 부서명 데이터는 음성학적 

인 유사성이 별로 없어서 GMM 의 경우 mixture 개수에 

따른 인식률이 크게 차이가 나지 않았고, monophone 
clustering 에 의한 filler 모델 역시 cluster 수에 따른 인 

식률이 크게 차이가 나지 않았다. GMM 및 monophone 
clustering 에 의 한 EER 은 각각 0.55%, 0.58%를 나타내었

(
-
1

드

 w

 외

-

그림 2.OOV 제거에 대한 ROC 곡선
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5.2 Anti-digit 모델을 이용한 신뢰도 낮은 인식결 

과 제거 실험

OOV 기각후 4 연숫자라고 판단되는 문장을 가지고 

다시 anti-digit 모델 네트웍을 통과시킨 후, 신뢰도가 낮 

은 문장은 오인식 된 문장으로 판단해서 이를 기각시키 

는 실험을 하였다. 2 차인식에서는 공과 영을 포함한 11 
개의 숫자를 상태수 9 개를 가진 whole word 모델로 훈 

련을 한 뒤 각각의 anti-digit 모델을 on-line 에서 구현하 

는 시스템을 구성하였다. 여기서 상타당 숫자모델의 

mixture 수는 1 개에서 10 개까지 변화시키면서 실험을 

수행하였고, 그림 3 을 보면, mixture 가 5 개일때 성능이 

가장 좋게 나왔다. 한편 mixture 개수가 5 일때, 식(4),(5) 
에서 K 와 〃 를 바꿔가면서 실험한 결과, K 와〃값에 

의해서 인식성능이 크게 차이가 나지 段은 것을 알 수 

있었다. 그림 4 에서 baseline 결과가 mixture 는 5 개, 그 

리고 K = 〃=l 인 경우의 anti-digit 모델 적용에 따른 거 

절기능의 성능을 보여주고 있다.
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그림 4. 대체오류수정 실험결과
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6.결론

본 논문에서는 일차적으로 숫자가 아닌 00V 를 제거 

하고, 숫자열중 신뢰도 낮은 인식결과를 제거 하였다. 

한편 N-best 기 반의 숫자열 山日 과 숫자 LLR 등의 신뢰 

도를 고려하여 대체 오류를 수정하여 인식성능이 더 향 

상되는 것을 알 수 있었다. 향후 좀더 신뢰성 있는 신 

뢰도 측정방식을 사용하여 발화검증의 성능을 높이는 

방향으로 연구를 진행할 것이다.
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본 연구는 2002 년 ETRI 음성정보 연구센터 위탁과제 

연구결과의 일부입니다.

Rejection Rate (%)

그림 3. Anti-digit 모델의 mixture 개수이 따른 인식률

5.3 대체 오류 수정 실험

그림 4 에서 baseline 은 숫자모델의 irixture 개수가 5 
개, 〃 와 K 를 모두 1 로 했을 시 rejection rate 을 바꿔 

가면서 string correction rate 을 나타내었그, 숫자 LLR 만 

을 이용한 결과와 숫자 LLR 과 N-best 기반의 숫자열 

LLR 을 종합적으로 고려한 신뢰도 측정방식을 비교 실 

험하였다. 결론적으로 후자의 방법이 성능이 더 좋게 

나왔다. 이는 오인식된 숫자열에 대해 코다 신뢰성 있 

게 2凶 best 숫자열로 대체된 것으로 판단한 후 숫자 

LLR 을 사용해서 오류를 수정하기 때문게 오류 수정시 

숫자 LLR 만을 이용한 방식보다 틀리게 오류를 수정하 

는 것을 상대적으로 더 줄일 수 있어 좀더 좋은 결과를 

얻을 수 있었다. 한편 N-best 기반의 숫자열 LLR 만 사 

용한 실험은 맞는 숫자열을 틀린 숫자열로 수정하는 오 

류가 틀린 숫자열을 맞는 숫자열로 수정을 하는 것에 

비해 상대적으로 많이 발생하여 전체적으로 성능이 더 

저하 되는 현상을 관찰 할 수 있었다.
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