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요 약

본 논문에서는 특징 파라미터의 분산과 인식성능에 대한 기여도를 고려하여 각 특징 파라미터를 가중시키는 방법을 제 

안하였다. 각 특징 파라미터의 인식률예 비례하게 전체 기여도를 설정하고, 각 톡징 파라미터의 분산에 따라 가중요인을 

설정하였다. 전체 기여도와 분산에 따른 가중요인을 사용하여 각 특58 파라미터의 상태별 가중치를 설정하였다. 제안한 

방법의 유효성을 살펴보기 위해 유사음소 단위의 HMM 옴성인식시스템을 사용하여 인식실험을 하였다. 인식실험에서 제 

안한 방법으로 가중치를 설정하였을 경우에 인식율이 7.7% 향상됨을 븓 수 있었다.

ABSTRACT

In tlus paper, we proposed a new approach to weight each feature parameter by considering the dispersion of feature 

parameters and its degree of contribution to recognition rate. We detennined the total distribution factor that is 

proportional to recognition rate of each feature parameter and the dispersion factor according to the dispersion of each 

feature parameter. Then, we detennined state<dq)cndent weighting using the total distribution factor and dispersion factor. 

To verify (he validity of the proposed approach, recognition experiments were performed using the PLU(Phonemc-Like 

(Jnit)-bascd HMM. Experimental results showed the improvement of 7.7% at the recognition rate using the proposed 

method.

I. 서 론

인간예게 있어서 가장 자연스러운 정보전달 수단은 음 

성이다. 컴퓨터의 발달과 더불어 음성을 정보전달 수단으 

로 이용하려는 시도가 음성인식. 음성합성, 화자인식, 음 

성부호화 둥 여러 분야에서 진행되어 왔다. 이 가운데 음 

성인식에 관한 연구는 단어단위 인식의 경우 신뢰할 수 

있는 단계까지 와 있으며, 이를 이용한 제품들이 상용화 

되고 있다. 하지만, 보다 다양한 분야에서 음성인식 기술 

을 사용하기 위해서는 높은 인식성능을 제공하는 음성인 

식시스템이 요구된다.

음성인식시스템은 음성신호의 득성을 나타내는 방넙에 

따라 인식성능에 영향을 많이 받는다. 음성의 음향학적 

특성을 나타내는 음성 득징 파라미더로는 에너지, 멜 켐 

스드럼 등의 정적 득징 파라미터든과 이든의 시간적 변 

화특성을 나타내는 차분 에너지. 차분 엔 케스트中 등의 

동적 특징 파라미터들이 많이 사용되고 있으며. 이들 음 

성 득징 파라미터들이 각각 음성신호의 다른 득성을 표 

현하고 있기 때문에 각 음성 특징 파라미터가 가지는 음성 

간 분별력은 다르다고 할 수 있다. 일반적으로 HMM올 

사용한 음성인식시스템에서는 인식성능 향상을 위해 다 

수의 특징 파라미터들을 사용하는 경우가 많은데, HMM 

의 각 상태(State)에 따라 톡징지어지는 음성의 특성이 다 

르기 때문에 각 상태에서 특징 파라미터별 중요도도 다 

르게 된다. 또한, HMM의 각 상태에서 출력확률은 득징 

파라미터 각각의 관측벡터에 대한 출력확률의 곱으로서 

나타나므로 출력확률 계산시 HMM의 상대별로 각 특징 

파라미터의 중요도에 기반해 가중치를 부여한다면 음성인 

식시스템의 성능향상올 기대할 수 있을 것이다U■쉬. 특징 

파라미터의 가중치를 설정하기 위한 방법으로 discriminative 

훈련 알고리듬(1-3］과 ML(Maximum Likelihood) 훈련 알 

고리듬(4J을 웅용한 방법 등이 제안되었다.

본 논문에서는 단어단위의 HMM 음성인식시스템을 사 

용한 인식실힘을 통하여 각 특징 파라미터의 전체 기여 

도를 조사하고 HMM의 상태별로 각 특징 파라미터의 

전체 기여도와 분산에 따른 가중요인에 기반해 훈련 후 

처기 과정으로 륵징 파라미터의 가중치를 설정하는 낭넙 

을 제안하였다. 제안한 기중치 설정방법의 유克성을 확인 

하기 위한 인식실험에서는 인식의 기단위曰」유사음소 
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를 사용하였으며, 각 유사음소를 위한 HMM의 상태천이 

모델은 3상태 BakisaeftToRight)모델을 사용하였다• 각 

유사음소 HMM의 훈련은 Segmental K-Means 알고리듬 

과 Bautn-Wclch 재추정 알고리듬으로 수행하였으며［5•句, 

음성 특징 파라미터로는 에너지, 멜 켑스트럼의 정적 특 

징 파라미터와 차분 에너지, 차분 멜 켑스트럼의 동적 특 

징 파라미터를 사용하였다. 단어단위의 인식실험을 통해 

구한 전체 기여도와 상태별 특징 파라미터의 분산에 따 

른 가중요인에 따라 제안한 방법으로 가중치를 설정하였 

올 경우예 가중치를 일정하게 설정하였을 때보다 인식시 

스템의 성능이 향상되는 것을 음소단위의 인식실험에서 

확인할 수 있었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 특징 파라미 

터별 가중 방법을 제안하고 3장에서 인식실험 결과를 비 

교 • 분석하며, 마지막으로 4장예서 결론을 맺고 앞으로의 

연구방향을 제시한다.

II. 상태별 다중 특징 파라미터의 가중

2.1 다중 특징 파라미터의 사용

음성인식시스템은 음성신호의 특성을 모델링하는 방법 

에 따라 인식 성능에 영향을 많이 받는다. 음성인식에 사 

용되는 특징 파라미터들은 각각 고유한 특성올 가지고 

있기 띠문에, 음성인식에 유효한 신호의 특성을 다론 측 

면에서 표현하는 음성 특징 파라미터를 다수 사용하는 

것이 바람직하다. 많이 사용되는 음성 록징 파라미터로는 

에너지, 멜 켑스트럼등의 정적 특징 파라미터와 이들의 

시간적 변화특성을 나타내는 차분 에너지, 차분 멜 켄스 

드럼 둥의 동걱 특징 파라미터가 있다.

HMM을 사용한 음성인식시스템에서 다수의 음성 특징 

파라미터를 사용하는 것이 단일 특징 파라미터를 사용하 

는 것에 비해서 높은 인식성능을 얻을 수 있는 것으로 

알려져 있다. 옴성인식시스템예 다수의 특징 파라미터를 

사용하는 방식온 크게 두가지로 나눌 수 있다. 하나는 다 

수의 특징 파라미터들을 하나의 특징 파라미터로 병합하 

여 사용하는 방법이고, 나머지는 각각 독린적인 형태로 

사용하는 방법이다. 인식성능의 측면에서 다수의 특징 파 

가미터률 하나의 병합된 특징 파라미터로 사용하는 방법 

보다 독립적으로 사용하는 방법이 보다 나은 인식성능을 

얻을 수 있는 것으로 알려져 있다卩］. 륵히. 이산분포 

HMM이나 준연속분포 HMM의 경우 다수의 특징 파라미 

터들올 하나의 특징 .,파라미터로 병합해 사용할 때, 각 특 

징 파라미터녈로 모델이 설정되는 것이 아니라 하나의 

병합된 특징 파라미터에 대해 모델이 설정되기 때문에 

오류가 커지게 된다. 이에 비해서, 복수의 특징 파라미더 

들을 독립적으로 사용하는 경우에는 각각의 특징 파라미 

터별로 모델이 설징되기 때문에 오류를 줄일 수 있디•. 

즉, 복수의 득징 파라미터들을 독립적으로 사용하는 경우 

가 벙합된 단일 특징 파라미터를 사용하는 깅우보다 상 

세한 표현이 가능해진다. 그림 ［에 각각의 경우를 나타내 

었다.
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그림 1. 다수의 륵징 파라미터 사용 예

Fig. 1. An example of using multiple feature parameters.

2.2 상태벌 특징 파라미터 가중

HMM을 사용한 옴성인식시스템에서는 다수의 음성 특 

징 파라미터를 사용하는 경우가 많은데, 이들 각 특징 파 

라미터가 잘 반영하는 음성의 특성이 서로 다르기 때문 

에 HMM의 각 상태에서 륵징 파라미터의 중요도 또한 

다르게 된다. 따라서, 출력확률 계산시 HMM의 상태별로 

각 륵징 파라미터의 중요도에 가반해 가중치를 부여한다 

면 옴성인식시스템의 성능향상을 기대할 수 있을 것이다. 

특징 파라미터의 가중치를 설정하기 위한 방법으로 discr

iminative 훈련 알고리듬［1-3］과 ML 훈련 알고리듬｛4］을 

이용한 방법 둥이 제안되었다.

다수의 특징 파라미터를 사용하는 HMM 음성인식시스 

템에서 출력확률은 특징 파라미터 각각의 관측벡터에 대 

한 출력확를 곱의 형태로 나타난다. 일반적으로 HMM에 

서 특징 파라미터 s의 관측벡터 가 주어진 /번째 모 

델의，상태에서 발생한 확륜은 식 (1)에 의해 주어진다.

财0：)=財期：心％ (］)

顷

위의 식에 N(・)은 평균 心&와 분산，: 丄를 가지는 가 

우시안 확률밀도 함수를 나타내고, 3는 가지계수를 나 

타내녀, 材은 가지수를 나타낸다.

HMM 음성인식시스템이 다수의 특징 파라미터를 사용 

하였을 경우 관측벡터。는 각 특징 파라미터의 관측벡 

터。;의 결합으로 이루어진다- 때문에, 관측벡터。의 관 

측확률 값은 가 륵징 파라미터의 관측凹터 0：의 관측확 

률을 식 (2)와 같이 h 중요도에 따라 기수적으로 가중시 

키 곱해 구할 수 있디 ［1VL

",)项啊心 ⑵

여기시 S는 음성인식시스뎀에시 사용된 득징 파라미터 

의 수이고L 는 i빈째 모넬의 丿상태에서 S번째 늑징 

파마미터의 가중치數 나타낸다. 가중치를 부여한 관측하 

률 값의 게산에서 가중치가 작을 경우 그에 따른 관측확 
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률 값은 커지게 되고 최적 상태열에서 기중치의 합이 작 

은 상태에 많은 관측열이 나타나게 된다. 때문어L 관측열 

의 발생확를을 최대로 하는 최적 상태열을 찾을 때, 가중 

치의 합이 미치는 영향을 막기 위해 각 상태에서 특징 

파라미터 가중치의 합을 식 (3)에 주어진 것과 같이 일정 

하게 한다.

Const. (3)

HMM의 각 상태에서 음성 득징 파라미터들의 중요도 

는 다르다. 본 연구에서는 각 특징 파라미터의 인식능력 

에 비례하게 설정한 전체 기여도와 각 상태에서의 륵징 

파라미터 분산에 따른 가중요인에 따라 각 음성 특징 파 

라미터의 중요도를 결정하고 이에 따라 가중치를 설정하 

였다. 각 특징 파라미터가 잘 나타내는 옴성의 특성이 서 

로 다르기 때문에, 각 특징 파라미터가 가지는 음성간 분 

벌력 또한 다르다고 할 수 있다. 가중치 설정에서 각 특 

징 파라미터의 전체 기여도는 각 특징 파라미터의 인식 

률에 비례하게 하였다. 또한. 같온 상태에서 특징 파라미 

터의 분산이 작을수록 분별력이 있다고 할 수 있기 때문 

에, 특징 파라미터의 분산이 작을수록 가중치를 크게 설 

정하였다. 일반적으로 에너지나 멜 켑스트럼의 정적 특징 

파라미터보다- 차분 에너지나 차분 멜 켑스트럼과 같은 

동적 륵징 파라미터의 분산이 작기 때문에. 평균적으로 

동적 특징 파라미터에 가중치가 많이 부여되는 것을 막 

기 위해 각 특징 파라미터의 평균 분산 값에 대한 상대 

적 분산 값을 사용해 가중치를 설정하였다.

각 상태에서의 특징 파라미터의 분산은 식 (4)와 같이 

정의된대8】.

◎二)+ 打I昭-4忙 ⑷

여기서 2 上 는，번째 모델의 行상태에서 为빈째 가 

지의 뿐산 행녈이고 爲 는 为빈째 가지의 발생확률이 

다. 王안, 분산에 따른 가중요인 dsti 는 식 (6)와 간이 정 

의하였다.

心=i — (5)

心=Sc • —~ (6)

여기서, w； 는 특징 파라미터 s 의 전체 평균 값이고， 

小 ； <7 특징 파라미터 s 의 득정상대에서의 평균값이다.

心 는 f 빈째 모넨의 丿 상태에서 특징 파라미터 s의 문 

산에 대한 가증치이다. 이 신체 모델에 대해 그 상대

에서의 특징 파라미터가 지니는 분별력의 정도를 나타내 

는 인자인데, 실험에서는 특징 파라미터의 특정상태에서 

의 평균 값과 전체 평균 값과의. 거리에 비례하게 식 (5) 

와 같이 설정하여 사용하였다. Sc' 는 각각의 특징 파라 

미터 분산에 따른 가중요인의 전체 평균 값을 모두 같게 

해주기 위한 스케일링 상수이다. 그럼 2에 스케일링 상수 

를 제외한 분산에 따른 가중요인의 누적분포를 나타내었 

다. 평균적으로 상태 2에서 정적 파라미터들의 분산에 따 

른 가중 요인이 상태 1, 3에 비해 작온 값을 나타내고 동적 

파라미터들의 분산에 따른 가중요인이 큰 값을 보임을 알 

수 있다

(b) 차분 에너지

冬.*|冬也 旨 uuy 누슨

(<•) 貝 시厶
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(d) 차분 멜쳅스트럼

상태 1: ----------상태 2 : ------, 상태 3 ： • • ・ •

그림 2. 스케일링 상수틀 제외한 분산 요인의 누적분포

Fig. 2. Cumulative distribution of the dispersion factor except 
the scaling constant.

특징 파라미터의 전체 기여도는 단어단위의 인식실험 

올 통하여 구하였는데, 각 특징 파라미터만을 사용하였을 

패의 인식률에 비례하게 설정하였다.

HMM의 각 상태별 특징 파라미터의 가중은 각 특징 

파라미터의 전체 기여도가 클수록, 분산에 따른 가중요인 

이 작을수록 가중치를 크게 설정하였다. 또한, 식 (3)의 

조건을 만족시키도록 식 ⑺과 같이 가중치를 설정하였다.

< =々(1 -«)+ {克R} W—a
3 £(") ⑺

여기서, 는 S 번째 특징 파라미터의 인식성능예 비 

례하게 설정한 전체 기여도에 따른 가중요인이고, d'a 는 

륵징 파라미터의 분산에 따른 가중은인이다. a 는 전체 

기여도예 의한 가중요인과 분산에 of른 가중요인의 영향 

을 조절하는 상수이다.

III. 실험 및 고찰

3.1 음성인식시스템의 구성

HMM의 훈련과 인식실험을 위한 데이터로는 ETRI- 

(Elccttonics and Telecommunications Research Institute)의 

611DB와 445DB를 사용하였다. 실험에 사용한 데이터는 

16KHz, 16bits로 샘플링하였다. 이 실험 데이터륜 Pree

mphasis 계수 0.95로 전처리 한 후, I6ins 긴이의 해밍 

윈도우를 8ms간격으로 이동하며 구간단위로 분석하였다. 

각 구간에서 1차의 에너지와 13차의 멜 켄스드럼을 구하 

고, 이로부터 현재 구간을 포함한 전후 각 3구간(전체 7 

구간)의 정보를 이용하여 1차의 차분 에너지와 13차의 

차분 멜 켐스트럼을 구하였다. 모델의 구성시 가 득징 파 

라미터들은 독립적으로 다루어졌다. 표 1은 음성 데이터 

의 분석조건을 나타내고 있다.

표 1. 음성 데이터 분석조건
Table 1. Analysis condition of speech data.

Sampling Frcquenc 16 KHz

Quantization 16 bits

Hamming Window 16 ms(256 points)

Frame Rate 8 ms(128 points)

Feature Parameters

Energy(l order)
△ -Energy (1 order) 
MFCC(13 order)
△ -MFCC(13 order)

인식실혐은 크게 두가지로 나누어서 행하였다. 하나는 

각 특징 파라미터의 전체 기여도롤 살펴보기 위해 행한 

단어단위의 인식실험이고, 다른 하나는 가중치 설정의 유 

효성을 확인하기 위해 행한 유사음소단위의 인식실험이 

다. 유사음소의 경우 인식 대상어률 구성하는 방법에 따 

라 인식시스템의 성능이 달라지기 때문에. 특징 파라미터 

의 분별력 이외의 요인이 전체 기여도 측정에 영향을 끼 

치는 것을 즐이기 위하여 전체 기여도를 살펴보기 위한 

실험온 단어단위로 하였다.

각 특징 파라미터의 전체 기여도를 살펴보기 위한 단 

어단위 인식실험에서는 상태의 생략이 없는 Bakis 모델을 

사용하였다. 각 HMM의 상태수는 인식대상어가 포함하고 

있는 옴소의 수률 고려하여 단어모델마다 다르게 설정하 

였다. 인식대상어로는 ETR1 의 445DB중 40개의 단어를 

선정하였고 445DB2] 훈련용 남성 화자들의 데이터를 이 

용하여 훈련하였다. 각 모델은 상태의 수에 따라 등분할 

하여 상태천이 확률을 초기화한 후, Segment시 K-Mcans 

알고리듬으로 관측밀도 함수를 초기화하였다. 초기화된 

모델을 Baum-Welch 재추정 과정을 사용하여 훈련하였다.

특징 파라미터의 전체 기여도와 분산에 따른 가중치 

부여의 유효성을 확인하기 위해 유사음소단위의 음성인 

식시스템을 구현하여 인식실험을 하였다. 인식대상어 구 

성을 위한 기본 모델로는 문맥종속(Context Dependent) 

유사음소단위의 SCHMM(Scmi-Continuous HMM)을 사용 

하였다. 앞에서 재시한 바와 같이 하나의 유사음소를 모 

델링하기 위해 3상태 Bakis 모델을 사용하였는데, 기본 

음소 중 ：! 길이가 짧은 음소를 모델링하기. 위해 상대의 

생략을 허용하였다. 그림 3은 유사음소 HMM을 위해 사 

용한 상데천이 모델의 〒성을 나타내고 있다. 음성 징 

파라미터의 동적 범위와 정빈도를 높이기 위해 가 号징 

파라니터들로부터 독립적인 기본 관측단위를 생성하어 

인시에 사용하였다. 각 득징 파과叫터의 기본 관측단위 

생성을 위해 Modified K-Mcans 알고리듬을 사용하있고， 

기본 관측단위를 사용한 각 유사음소 모델의 .훈면은 

Baum-Welch 재추정 알고리드을 이용하여 하였다. 훈련 
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데이터로는 ETRI의 음소 레이블링된 DB인 6"DB를 사 

용하였다. 43개의 기본 유사음소를 사용하여 Reduction 

Rule을 적용한 결과 1,392개의 유사음소 모델을 얻었다 

[9]. 인식대상어를 구성하기 위해 유사음소 모델을 연결 

한 인식망을 구성하여 인식실험에 사용하였고, 인식 과정 

으로는 Viterbi 알고리듬을 사용하였으며, 인식시 소요되 

는 시간을 줄이기 위해 Beam 탐색법과 Pnming 기법을 

사용하였다.

표 2. 전체 기여도에 따른 가중요인

Table 2. Weighting factor for the degree of contribution to 
recognition rate.

톡징 

파라미터
에너지

멜

헵스트럼

차분 

에너지

차분 멜 

켑스트럼

인식류 29.5% 99・2% 35.42% 98.95%

가중요인 0.4486 L5080 0.5386 1.5048

그림 3. 유사옴소 HMM을 위한 상태천이 모뎂의 구성

Fig. 3. The topology of a state transition model for a PLU 
HMM.

그림 4. 단어단위 인식실험에서 륵징 파라미터별 인식륜
Fig. 4. Recognition rate for each feature parameter in word 

based recognition experiment

3.2 실험 결과 및 문석

음성인식시스템에서 각 득징 파라W터의 인식성능에 

대한 전세 기여도를 살퍼보기 위해, 민저 HMM을 사용 

한 단어기반 인식실험을 하였다. 단어기반 인식실험을 위 

한 음성 자료로는 ETRI의 445DB에서 40개의 단어를 선 

성하여 사용하였다. 445DB의 훈련용 남성 화자에 대한 

1,280개 음성 데이터를 사용하여 모델을 훈련하고 나머 

지 테스드용 남성 화자의 480개 음성 데이터를 평가용 

자료로 사용하었다.

그림 4는 각 득징 파다니터의 전체 기여도를 살펴보기 

위한 인식실험의 결과인데. 멜 켑스트럼이 99그%로 인식 

윤이 가장 높고 차분 맷 켐스트럼 §8.95%, 차분 에너지 

35.42%, 에너지 29.5%의 순으로 나타났다. 이로부터 각 

륵징 파라터가 음성인시시스템의 성능에 미치는 영향 

이 다르을 알 수 있다. 또한. 전체 기여도는 맴 켐스드럼, 

차분 넨 케스드勺, 차분 에너지, 에너지의 순서로 높음을 

알 수 있으叫 식 ⑶의 Const. 값을 4로 하여 각 득징 

파라니터별 인식률얘 비례하게 선정한 에너지와 멜 켑스 

드럼, 차분 에너지, 차분 멜 켑스트럼의 전체 기여도에 

따른 가중 요인은 각각 0.4486, 1.5080, 0.5386, L5O4이 

다. 표 2예 각 특징 파라미터빌 인식륜과 그에 비례하게 

설정한 진채 기여도예 따*  가중요인음 특징 파라미터벌 

•A 나다내있다.

득징 파라니터의 전체 기여도와 상태별 분산에 따른 

가중치 부여의 유효성 확인을 위해 유사음소 기반 

SCHMM 음성인식시스템을 이용한 단어단위의 인식실험 

을 하였다. 대상단어로는 ETR1 의 445DB 중 앞의 단어기 

반 인식실험에서 사용하지 않은 40개의 단어를 선정하였 

다. 선정된 대상단어에 대한 유사음소 인식망을 구성하여 

인식실험에 사용하였는데, 445DB의 훈련용 남성 화자와 

테스드용 남성 화자의 총 1,760개 음성을 평가용 자료로 

사용하였다.

분산에 기반한 가중요인은 에너지나 멜 켄스트럼 등 

정적 파라미터의 경우 상태 2의 값이 상태 1, 3의 값보 

다 낮게 나다나고, 차분 에너지나 차분 멜 켑스드럼 등 

동직 파라미터의 경우 상태 2보다 상대 1, 3의 값이 낮 

게 나다나는 경향을 보였다. 이에 따라, 상대 1. 3에서의 

특징 파다니티 가중은 동적 특징 파라”】터를 강조하고 

상대 2에，]의 늑징 파라미터 가중은 정적 '특징 파라미터 

듈 강조하는 경양을 보였다. 이는 상대 1. 3에서 상대 2 

보다 음성의 변화 특성이 중요시 되을 나타낸다고 할 수 

있다.

표 3은 특징 파라미터 가중치 설정에 따른 인식률을 

나타내었다. 모든 특징 파라미터의 가중치를 균일하게 두 

있을 경우 85.63%의 인식률을 나타내었으나, a = 0.1 의 

값으로 식 (6), (7)을 사용하여 가중치를 부가하였을 경우 

93.35%의 인식륜을 보여. 7.7%의 인식성능 향상을 확인 

한 수 있었다
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표 3. 가증치 설정에 따른 인식률

Table 3. Recognition rate for the setting of weighting value.

동일한 
가증치

a "0 a -0.1 a 너).2

인식旨 85.63% 91.66% 93.35% 93.24%

IV. 결 론

본 논문에서는 다수의 특징 파라미터를 사용한 HMM 

음성인식시스템에서. 각 특징 파라미터의 인식능력에 따 

른 전체 기여도와 상태별 분산에 따른 가증요인을 이용 

하여 가중치를 설정하는 방법을 제안하였다. 제안한 가중 

치 설정 방법의 유효성을 확인하기 위하여, 유사음소 기 

반의 SCHMM 음성인식시스템을 구현하고 인식실험을 하 

였다. 각 음성 픅징 파라미터의 전체 기여도를 구하기 위 

하여. 먼저 단어단위의 HMM 음성인식시스템올 구현하였 

다. 각각의. 특징 파라미터를 사용하여 단어단위 인식실험 

을 한 결과 멜 '켑스트럼, 차분 멜 켐스트럼, 차분 에너지, 

에너지의 순서로 인식성능이 높음을 알 수 있었다. 이에 

따라, 전체 기여도에 의한 가중요인을 설정하고 이를 가 

중치 부여에 사용하였다. 또한, HMM의 각 상태에서 특 

징 파라미터별 분산에 따른 가중요인을 구하여 특징 파 

라미터별 전체 기여도와 함께 가중치 설정에 이용함으로 

써 인식성능을 개선시키고자 하였다. 가중치 설정의 유효 

성을 확인하기 위해 유사음소 단위의 음성인식시스템을 

구현하고 인식실험을 하였다. 유사음소 단위의 음성인식 

시스템을 사용한 인식실험은 인식 대상어에 따른 인식망 

을 구성하여 단어단위로 이루어졌다.

인식실험 결과 모든 특징 파라미터들에 동일한 가중치 

를 사용하였을 경우보다 본 논문에서 제안한 각 특징 파 

라미터의 인식능력에 따른 전체 기여도와 상태녈 분산에 

따라 훈련 후처리 과정으로 가중치를 설정하였을 경우 

향상된 인식성능을 나타내있다. 옴성인식 시스템의 인식성 

능 향상을 위해서는 특징 파라미터 선정과 각 특징 파라 

미더가 가지는 특싱을 인식시스템에 반영하는 방닙에 관 

한 연구가 계속 이루어져야 할 것이다.
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