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본 논문에서는 베이시안에 기반한 신뢰도 융합 기법을 제안한다. 음성인식에서 신뢰도는 인식 결과에 대한 신뢰의 정 

도를 말하며, 인식 결과가 맞는 지의 여부를 판단할 수 있다. 개별 신뢰도 기법의 신뢰도 값을 융합하여 최종 판단을 

니리는 집중형 융합 방식과 개별 신뢰도 기법의 판단 결과들을 융합하는 분산형 융합의 두 가지 방식에 대해 최적의 

베이시안 융합규칙이 제시되었다. 고립단어 인식에서의 미등록어 거절 실험 결과 집중형 베이시안 신뢰도 융합 기법은 

거별 신뢰도 기법에 비해 13% 이상의 상대적인 에러 감소 효과를 보였으나, 분산형 베이시안 융합은 성능의 향상을 보 

이지 못했다.

핵심용어: 음성인식, 신뢰도, 미등록어 거절, 베이시안 융합. 신뢰도 융합

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we propose a method of confidence measure fusion under Bayesian framework for speech 

recognition. Centralized and distributed schemes are considered for confidence measure fusion. Centralized 

fusion is feature level fusion which combines the values of individual confidence scores and makes a final 

decision. In contrast, distributed fusion is decision level fusion which combines the individual decision 

makings made by each individual confidence measuring method. Optimal Bayesian fusion rules for 

centralized and distributed cases are presented. In isolated word Out-of-Vocabulary (OOV) rejection 

experiments, centralized Bayesian fusion shows over 13% relative equal error rate (EER) reduction compared 

with the individual confidence measure methods. In contrast, the distributed Bayesian fusion shows no 

s gnificant performance increase.

Keywords - Speech recognition, Confidence measure, OOV noiection, Bayesian fusion, CM fusion

ASK subject classification - Speech signal processing (2.5)

L 서론

음성인식에 있어서 신뢰도 (confidence measure)는 

시스템의 인식 결과에 대한 신뢰의 정도를 나타내며, 일 

반적으로 그 인식된 결과를 받아 들일지 거절할 지를 판 

단하는데 사용된다. 실제 환경에서의 음성인식은 주변 

잡음이나, 대화체 발음 등의 문제로 높은 에러율을 보이 

고 있다 인식결과에 대한 신뢰도 측정은 이러한 에러를 

검출하고, 처리하는 방법을 제공할 수 있다. 신뢰도를 

이용할 경우 음성인식의 결과로 주어진 단어들에 대해
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그것이 실제로 맞는 결과인지 또는 인식된 결과를 얼마 

나 믿을 수 있는지를 수치로 제시해 줄 수 있기 때문이 

다. 이것은 단어뿐만 아니라 인식된 문장에 대해서도 적용 

이 가능하다. 실제로 신뢰도는 음성인식의 과정에서 많은 

부분에 응용되고 있다. 인식 단어가 등록 단어의 집합 

(vocabulary) 에 속해 있는지를 판단하여 미등록어 

(out-of-vocabulary) 검출에 사용될 수 있으며, 입력 

음성에서 특정 핵심어 (key word)의 검출에 사용될 수 

있다. 또한 음성 대화 시스템에서 명확하지 못한 인식 

결과에 대하여 재 질문에 사용되거나⑴, 비교사 

(unsupervised) 화자적응에 응용된다⑵.

신뢰도 측정은 결과적으로 음-성인식의 결과를 맞는 것 

으로 볼 것인가, 아니면 틀린 것으로 볼 것인가의 판단 

(decision making) 의 문제로 귀결될 수 있다. 즉, 두 개 
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의 클래스를 가지는 패턴 분류 문제 (two-class 

classification problem)S 생각해 볼 수 있는 것이다. 

이 때 신뢰도는 패턴 분류를 위해 사용되는 특징 

(feature) 벡터로 볼 수 있다. 이러한 관점에서 기존의 

연구들은 크게 두 가지로 나눠 볼 수 있다 첫째는 패턴 

분류를 위한 좋은 신뢰도 측정 기법 혹은 특징을 선정하 

기 위한 작업이다. 좋은 신뢰도란 두 클래스에 대해 변 

별적인 정보를 제공하는 것이며, 이러한 특징은 음성인 

식 과정의 여러 곳에서 얻어질 수 있다. 이들은 크게 음 

향학적인 정보, 언어 모델의 정보, 디코딩 과정의 정보 

등을 통해 다양하게 얻어진다[3-5]. 둘째는 측정된 신뢰 

도를 이용한 패턴 분류 기법에 대한 연구이다. 패턴 분 

류에 단일의 신뢰도 값을 사용 할 수 있으나, 다양한 신 

뢰도를 융합 (fusion)하여 패턴 분류를 할 수도 있다. 이 

러한 접근으로는 LDA (linear discriminative analysis) 

[7], SVM (support vector machine)[3], 결정트리[3], 

신경망询, 부스팅 (boosting)[9] 등이 있다.

본 논문에서는 베이시안 기법에 기반한 신뢰도 융합을 

제안한다. 이 방법은 두 개 클래스의 확률밀도함수를 추 

정하고 이것을 이용하여 베이시안 기준에서 최적인 판단 

경계 (decision boundary)# 찾는 과정으로 구성된다. 

개별 신뢰도 기법의 신뢰도 값을 특징벡터로 융합하여 

최종 판단을 내리는 집중형 융합 방식과 개별 신뢰도 기 

법의 판단 결과들을 융합하는 분산형 융합의 두 가지 방 

식에 대해 최적의 베이시안 융합규칙이 제시되었다. 기 

존의 신뢰도 융합 연구들은 LDA의 경우에는 차원 감소 

를 통해서, SVM은 마진을 크게 하는 판단경계를 적용하 

여 두 클래스간의 변별력을 크게 함으로써 좋은 분류 성 

능을 얻는데 초점을 맞추었다. 그러나 제안한 방법은 신 

뢰도 융합에 사용된 특징벡터의 확률밀도함수의 추정에 

초점을 맞춘다. 이 방법은 확률밀도함수의 모델링을 이 

용하는 다양한 통계적 처리의 기반을 제공할 수 있을 것 

으로 예상한다. 베이시안 신뢰도 융합은 베이즈 리스크 

(Bayes risk) 측면에서 최적인 신뢰도 융합을 보장한다 

는 장점을 가지고 있다.

을 가능성을 수치화 한 것이므로 인식 단어에 대한 신뢰 

도는 사후 확률 F(w° I O) 로 적절히 모델링 될 수 있다. 

여기서。는 입력 음성을 나타낸다. 사후 확률이 주어졌 

을 경우 신뢰도를 이용한 판단은 임계치 비교로 할 수 

있다.

P(wo \O)> T]
: ⑴

인식 단어의 사후 확률은 베이즈 정리를 이용하면 다 

음과 같이 나타낼 수 있다.

心 | °)_ P((키 ) _ p(0 )F()

° P(O) ((히")F(吗)

叫

P(O\w0)
(히吗) ⑵

본 논문에서는 고립단어 인식에서의 신뢰도 측정 문제 

만을 언급하려 한다. 이 경우 언어 모델링에 해당하는 

F(w,)는 적절히 무시할 수 있다.

사후 확률의 계산은 신뢰도 측정의 정확한 방법을 제 

공하지만, 실제 이것의 계산은 매우 어렵다. 식(2)에서 

P©) 는 가능한 모든 단어 W. 의 확률 p(P 丨 吗) 의 합 

인데, 이것의 정확한 계산이 불가능하기 때문이다. 따 

라서, 분모의 계산을 적절히 근사할 수 있는 모델이 필 

요하다. 이를 위해 음소 필러 (phonetic filler) 모델과 

가우시안 믹스쳐 (Gaussian mixture) 모델 등이 사용된 

다. 음소 필러는 병렬 음소 연결과 귀환 루프의 구조를 

가진다 (그림 1). 이 구조는 가능한 모든 발음을 음소 수 

준에서 모델링한 것이며, 이 모델을 이용한 확률 계산은 

사후 확률의 분모 부분을 계산한다고 볼 수 있다 실제로 

음소 필러 모델 明"를 사용한 신뢰도 CM^er(O,w0) 

는 다음과 같이 계산한다.

II. 기존 신뢰도 측정 기법들의 비교

음성인식 시스템의 인식 결과로 주어진 단어 Wo 에 대 

해 신뢰도를 측정한다고 흐｝자. 신뢰도는 인식 결과가 맞

一 1
(Qw°) =亍 log[

。(히吗) ]

，(히 %如)
(3)

계산의 편의를 위해서 로그 확률을 이용하고 단어의 

발음 길이에 따른 영향을 없애기 위해서 발음에 소요된 

프레임 수 T로 정규화하여 사용된다.

CM jg
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읃성을 가우시안 믹스쳐 확률밀도함수를 이용하여 모 

델링할 경우, 이것은 가능한 발음을 음향학적인 수준에 

서 모델링한 것으로 이것 역시 사후 확률의 분모 부분을 

계순하는 것이다. 가우시안 믹스쳐 모델 A 을 이용한 

신뢰도 禽兩*（。,%） 는 다음과 같이 계산한다.

域餾쁜]
(4)

즉, 이 두 가지 모델을 이용한 신뢰도 측정 기 법은 P。、） 

를 근사적으로 계산함으로써 사후 확률을 측정하는 방법 

이라 할 수 있다

사후 확률 계산에 의한 신뢰도 측정은 다른 형태의 신 

뢰도 계산 모델로 나타나기도 한다. 사후 확률은 다음과 

같이 변형이 가능하다.

，(히 W°)P(Wo) 

——而
尸（标。）=

___________p(히 w°)尸(W。)

p(O I w0)P(w0) + XO I w；)(l-P(Wo))

아

1 >
------ 二--------------- J]
1/(이

X<5|w0)P(w0)% ⑷

언어모델의 값을 임의 상수로 대치하고 정리하면,

，（（히 吗）＞"

纯

즉, 우도비 （likelihood ratio） 계산을 통해서도 人｝후 확 

률 기반의 신뢰도 측정이 가능함을 알 수 있다.

신뢰도 측정 기법으로 많이 사용되는 서브워드 기반의 

우도비 테스트 （sub-word likelihood ratio test）가 좋 

은 예이다. 비터비 알고리즘을 사용하여 인식 단어 wo 

를 구성하는 N 개 서브워드 么의 세그멘테이션 

（segmentation）。=（&*,6%,...,歸、）을 얻었다고 하자. 

이 때 서브워드 0 의 로그 우도비는 다음과 같이 계산할 

수 있다.

]I，(如*) l_p(w°) 

p(히 w°) P(w0)
(3) LLR0,log[

L p(%,贝,) (6)

여기서, 诚는 인식단어 W。가 아닌 단어들로 이루어진 

집합을 의미한다. 이 때 사후 확률을 이용하는 임계값 

판정식은 다음과 같다.

그림 1. 병렬 음소 연결 및 귀환 구조를 가지는 음소 필러 모델

Figure 1. Phonetic filler model of parallel phone connection and 

loop back path

여기서 \ 는 서브워드 % 의 모델을, \ 는 % 의 반모 

델 （anti-model）을 나타낸다. 반모델은 인식에러를 내 

는 음성데이터를 이용하여 변별적인 훈련과정을 통해 얻 

는 방법이나⑸, 가우시안 믹스쳐 모델 确*을 이용하 

는 방법, 자신을 제외한 서브워드 모델 0（幻 의 확률을 

다음처럼 평균하는 방법이 있다 ⑹.

1/V

冲总）=
1 K

-負£ ?叵，贝")“

q(、kXq, ⑺

여기서 K는 서브워드 모델의 개수, V 는 평균에 사용되 

는 지수 가중치이다. 서브워드모델의 확률을 평균하는 

방법은 좋은 성능을 보이지만 계산량이 많다는 단점이 

있다. 단어 단위의 신뢰도는 LLR0 ,q） 들을 평균하여 

얻는데 이 값들은 변화의 폭이 매우 커서 국소적인 불일 

치가 단어 단위 신뢰도 값을 크게 좌우하는 문제점이 발 

생한다. 따라서 로그 우도비 값의 변화폭을 [0,1] 로 제한 
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하기 위해 다음과 같이 시그모이드 (sigmoid) 함수를 추 

가로 사용한 서브워드의 신뢰도 값을 사용한다.

5(5 , %)=----------- ------------
* l + exp[-y(ZW,,^,)-T)] ⑻

여기서 y>o는 시그모이드 함수의 기울기, £ 는 중심 

값을 결정하는 상수이다. 최종적으로 단어단위 신뢰도는 

s(q,,0)의 산술평균이나 기하평균을 취하여 다음과 

같이 얻어진다.

1 N
CA侦“,祯渊)=福財,)

J V (=1 囲丿

一 1 NCMsub geo(O,w0) = exp[— £ logS(o?血)]

N i=\ U이

따라서 서브워드 기반의 우도비 테스트는 서브워드 단위 

의 사후 확률 LLR(爲,%、) 을 시그모이드 함수를 이용해 

임계값 판정하고 그 결과들을 평균한 것으로 볼 수 있다.

N-best 기법 또한 우도비 계산을 통한 신뢰도 측정의 

한 방법이다. 이 기법은 인식결과 단어에 연관된 N-best 

결과들을 이용하는 방법으로 신뢰도 阪,(Qw°) 는

다음과 같이 계산된다.

CM，vg(Qwo)= £；[lnp(이w°)-ln £ P(히")]

1 w^N-best

이 기법은 N-best 단어들의 확률 (likelihood)을 합하 

여,를 모델링하며 로그를 정리하여 지수함수를 

곱할 경우 우도비 테스트의 형태를 가짐을 알 수 있다.

위에서 살펴본 바와 같이 신뢰도 측정은 사후 확률 계 

산을 기본으로 하고 있으나, 적용에 있어 다른 가정과 

모델링을 통하여 다양한 형태의 측정 기법이 있음을 알 

수 있다

III. 베이시안 신뢰도 융합 기법

3.1. 집중헝 베이시안 신뢰도 융합

신뢰도 측정을 위해 많은 기법들이 사용되고 있는데, 

이는 신뢰도라는 개념 자체가 복합적인 요인에 의해서 

영향을 받기 때문이라고 생각된다. 복합적인 요인들을 

반영하기 위해서는 기존 신뢰도 측정 기법의 융합이 적 

절하다. 신뢰도 융합은 두 종류의 접근 방법을 가질 수 

있다 (그림 2). 첫 번째는 개별 기법에서 측정된 신뢰도 

를 융합하여 판단을 내리는 것이고, 두 번째는 개별 기 

법들이 신뢰도를 기반으로 판단을 내리면, 이 판단을 융 

합하여 최종의 판단을 내리는 것이다. 이러한 두 가지 

접근 방식은 센서 융합의 문제에서 각각 집중형 

(centralized) 센서 융합과 분산형 (distributed) 센서 융 

합으로 불리는 기법들과 동일하다[10-E.

집중형 융합은 N 개의 신뢰도 기법들로 구성된 특징 

벡터須'n =(■%...,X心,a)를 이용한 2 개 클래스의 패턴 

분류 문제로 다음의 베이즈 리스크 R对 를 최소화 함으 

로써 얻어진다.

电,=£丈总)部)

1=0 丿=0

= Go户(씨) ) J P侦N I 이+C"仙 ) J p{XN I 이 )抚 v,

Qj = {*』％(总)二凹} (i2)

여기서 P(S)는클래스 叫 , 丿£{0,1} 의 사전 확률 C. 

는 凹 클래스에서 특징벡터가 주어졌을 때 판단을 Q 클 

래스로 내리는 경우에 대한 코스트로 C °广 弓产 0 을 가

(a)

(b)

그림 2. 신뢰도 융합의 두 가치 방법

(a) 칩중혐 신뢰도 융합 기법

(b) 분산혐신뢰도 융합기법

Figure 2. Two types of confidence measure fusion

(a) Centralized confidence meas니re fusion

(b) Distributed confidence measure fusion 
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정하였다. 匕V（再） 은 판단함수 （decision function）로 신 

뢰도 융합의 관점에서는 융합규칙으로 볼 수 있다. 최소 

의 베이즈 리스크 R?：” 을 갖는 최적의 베이시안 융합규 

칙 聲（、文Q 은 다음과 같이 계산된다.

侦、） = （이 P侦' 皿）/ 成、I 아，） > C@P（씨/C"W）= % 

［이） otherwise

（13）

이때 圣중형 베이시안 융합에 의한 신뢰도는 다음과 같다.

CM Bayet-C （彳 N，W°） = log[
P顷N皿） 

P（彳시아〉） （14）
]

（14） 식은 신뢰도 융합의 결과가 특징벡터의 우도비임 

을 보이고 있다. 우도비의 형태를 갖는 신뢰도는 사후 

확률로 변환할 수 있으므로 집중형 베이시안 융합에 의 

한 신뢰도 역시 사후 확률 계산에 기반한 신뢰도 측정법 

이다.

만약 클래스의 사전 확률과 코스트가 알려져 있다면 

베이시안 융합규칙은 이 값을 이용해 임계값 〃。를 정함 

으로써 얻을 수 있으며 Coo=Cn=0,Cm=Go=l 의 

코스트를 사용하는 경우에는 최적 융합규칙은 최소의 분 

류 에러를 가짐이 보장된다. 실제로 음성인식에 적용하 

는 경우 코스트 값이 명시적으로 주어지지 않는 것이 일 

반적이다. 이러한 경우에는 Cg 와 값의 상대적인 

비율을 고려하여 %）를 결정할 수 있을 것이다. 결론적 

으로 집중형 베이시안 신뢰도 융합은 신뢰도 改 의 결합 

확률밀도함수 （joint probability density function）를 

이용한 우도비 테스트의 형태를 가지게 되며, 이 때 이 

확률분포의 추정이 가장 중요한 문제가 된다.

결합 확률밀도함수의 추정을 위해서는 다변수의 가우 

시안 또는 가우시안 믹스쳐 모델을 사용한 파라미터 추 

정 （parameter estimation） 방법을 사용할 수 있다. 히 

스토그램 분석을 통해 기존와 신뢰도 측정 방법들 중 상 

당수가 가우시안 형태의 확률분포를 가짐을 알 수 있었 

다. 그러나 서브워드 기반의 우도비 테스트 기법에서 얻 

어지는 신뢰도는 그 분포가 가우시안에서 벗어남을 관찰 

하였다. 이는 서브워드 단위 신뢰도에 적용되는 시그모 

이드 함수때문인 것으로 생각된다. 실험적으로 관찰해 

본 결과, 시그모이드 함수의 역함수를 얻어진 신뢰도 값 

에 적용할 경우 그 분포를 가우시안 형태로 만들 수 있 

었다. 실제로 가우시안 분포를 전혀 따르지 않는 신뢰도 

측정 기법들도 있으므로, 일반적인 형태의 확률밀도함수 

모델링을 위해서는 가우시안 믹스쳐 모델을 사용흐］는 것 

이 바람직하다.

베이시안 신뢰도 융합에 있어서 신뢰도 기법들을 융합 

했을 경우 성능 향상을 가져 올 수 있는가 역시 중요한 

문제다. 이상적으로 베이시안 신뢰도 융합은 어떠한 개 

별 신뢰도를 선택하든지 융합 후 성능은 향상되거나 최 

소한 유지된다. 그 증명은 다음과 같다.

N 개의 개별 신뢰도로 구성된 특징벡터 尤V 에 대한 최적 

융합규칙 职'（&）이 가지는 베이즈 리스크를 碍: 이라 

고 하자. N 번째 신뢰도 XN 가 제외된 특징벡터 XvT 을 

nmm
사용할 경우 베이즈 리스크 *心니 를 가지는 최적 융합 규 

칙 嘿i（Zv시） 은 주변분포 （marginal distribution） 의 특 

징을 이용하면 다음과 같이 쓸 수 있다.

尸斜 （矽 ） = j 씨 Pl"、I 씨 ） / 心NT I 아 ） 그 珏

［짜） otherwise

이 j P成V I 찌、）d邳 / J p（况N I <O^dxN > %

% 〜 otherwise

=fv （須N ）

（15）

（15） 식으로부터 "을 사용한 최적 융합규칙 

/■終（須心 ）은 又N 을 이용하는 일반적 인 융합규칙 

小（須N）로 볼 수 있다. 그러나 又N 을 사용한 최적 융합 

규칙은 啰总） 이므로, RZ： 은 醴"보다 작을 수 

없다. 즉 i 개 신뢰도의 베이시안 융합의 경우 베이즈 

리스크 人腭 는 다음과 같은 관계를 만족한다.

Dmin •、、 、nmin 、、、 nmin 、t\. p. ... m匕 jv - — i\. a ...
A/+i （16）

이로부터 우리는 두 가지 사실을 알 수 있다. 첫째, 신 

뢰도 융합은 어떠한 경우라도 개별 기법의 신뢰도를 단 

독으로 사용하는 것과 동일하거나 그 이상의 성능을 가 

진다. 둘째, 계속적으로 융합하는 신뢰도의 수를 늘려감 

에 따라서 그 성능은 계속 향상 되거나 유지된다. 그러 

나 이것은 확률밀도함수가 정확하게 추정되었다는 가정 

하에서 성립하는 것이다. 실제로 추가되는 신뢰도 기법 
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의 수가 늘•어날수록 결합 확률밀도함수를 정확하게 추정 

하는 것은 어려워지며 훈련 데이터의 양이 제한된 경우 

에는 그 정도가 심해질 수 있다.

3.2. 분산헝 베이시안 신뢰도 융합

분산형 베이시안 신뢰도 융합은 각 개별 신뢰도 기법 

의 판단의 결과 값들을 묶어서 특징벡터로 사용하게 된 

다. 이것은 판단 융합 (decision fusion)으로 불릴 수 있 

다. 베이시안 기준하의 최적 융합규칙의 유도는 집중형 

융합의 경우와 유사하다〔九 =«知.."崛*皿、)을 각 

개별 신뢰도 측정 기법의 판단 값을 모아 놓은 특징벡터 

라고 하자. 이 때 각 개별 신뢰도에 의한 판단을 바이너 

리 (binary)라고 가정하면, =j는 i 번째 개별 신뢰도 

에 의한 판단 결과가 클래스 '”丿를 선택했음을 나타내 

며, 이것을 특징벡터로 하는 최적 베이시안 융합규칙 

陪'① ")은 다음과 같다.

产，(/)= (이 W)顷么 | 아〉)〉(이〉)/%户(짜) = %

|例 otherwise

(17)

개별 신뢰도에 의한 판단들은 서로 독립적으로 이루어지 

므로, 융합규칙의 우도비 항은 다음과 같이 다시 쓸 수 

있다

户(纯,纶,…勺丨 싸) 서'시)
애) 납 P(妇 아)

二 T~「p(* =i| 야) 口尸(昭 =이이)
匕侦何 TI 아) 사 户(码 = 이 아))

=「!느%TI 里 (18)

罗 pF 사1-/추

여기서 鸟，와 与는 아 클래스에 대한 미탐지 확률 

(probability of miss) 과 오탐지 확률 (probability of 

false alarm)로 다음과 같이 정의된다.

乌,=/>(”,■= 이씨) (19)

生=户(％=1血) (20)

수식 (18)를 (17) 식에 대입하고 로그를 취하면 최적 

융합규칙은 다음과 같이 정리된다 [12],

5、一[旧支",k>g[(—%)〃詩+(i,)i。疝MT；)]>i°gn 

rN ，니
° otherwise

(21)

이때 분산형 베이시안 융합에 의한 신뢰도는 다음과 같다.

- N 1-P P
叫畋(况,吗)=log r 也 + (I F)kg「％- 

i=l 与 1-/F,

(22)

분산형 베이시안 융합에 의한 신뢰도 역시 사후 확률에 

기반한 신뢰도 측정방법이다. (22)식은 (17), (18)에서 

주어진 우도비 항을 정리한 것이기 때문이다.

2 클래스 분류 문제에 있어서 베이즈 리스크 7? 은 다 

음과 같이 쓸 수 있다.

R = CfPf ~ C宀。+ C (當) 

여기서 G=GoF(幼), C»=Co|F(찌), C = C01P(®1) 

이다. 분산형 신뢰도 융합의 경우 3 와 는 다음과 

같다.

4 =£0"。=니 嵐)硏或血) (24)

4,=£处。=1|况)00时싸) (25)

以

여기서 的)=1은 융합규칙에 의해 선택된 클래스가 찌 

임을 의미한다.

(24), (25)을 (23)에 대입하고 (18), (19), (20) 식을 참 

고하여 정리하면, 분산형 융합의 최적화 대상인 베이즈 

리스크는 다음과 같다.

R = C‘興"=启、I渺）_尸（跡='丨P（tg）+C

=Cf * 尸（如=11U* ）—P（ii° = 11 Un ）匸了（1 — h* 卜口了嬴 + c

그리고 Sj 는 판단값이 i 를 갖는 개별 판단들의 집합을 

나타낸다.

(26)

(21) 식은 PMt 와 PFl 이 고정되어 있을 경우의 최적 
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융합규칙이지만, (26)에서 보듯이 최적화된 신뢰도 융합 

을 위해서는 Pm, 와 Pf, 에 대하여 R 의 최소화 과정이 

필요하다. 이 최소화 과정은 복잡하기 때문에 N 개의 

(%, , 生 ) 쌍에 대해 순차적으로 최적화 과정을 거치고 

이 과정을 반복적으로 수행하는 person-by-person 

optimization (PBPO) 방식의 최적화를 이용한다 [12, 

13], 실제로 PBPO 최적화 역시 복잡한데, 신뢰도들이 

서로 통겨적으로 독립이라면 최적화 과정을 간소화 할 

수 있다. 그러나 신뢰도들은 통계적으로 높은 상관성을 

가지는 경우가 많다. 이 때 신뢰도들이 가우시안을 따르 

면 두 클래스의 공분산 (covariance) 행렬을 동시 대각 

화 (simultaneous diagonalization)해서 통계적으로 독 

립인 성분을 가지는 확률밀도함수를 얻을 수 있다 [14], 

가우시안 분포는 싱관성 제거 (de-correlation)를 통해 

서 통계적 독립의 특성을 얻을 수 있기 때문이다.

분산형 신뢰도 융합의 성능 변화는 집중형 신뢰도 융 

합에서와 마찬가지로 융합하는 개별 신뢰도의 개수가 증 

가함에 따라서 베이즈 리스크가 감소하거나, 최소한 유 

지되는 특•징을 지니고 있다. 이것에 대한 증명은 집중 

형 신뢰도 융합에 대한 증명에서 특징벡터가 개별 신뢰 

도 기법의 판단 값을 모아 놓은 况 =(外..., 

로 바뀌는 것을 제외하고는 동일한 과정을 따른다.

집중형 신뢰도 융합과 분산형 신뢰도 융합의 성능을 

서로 비교해 보자. 집중형 신뢰융합은 개별 신뢰도 기법 

의 값들을 직접 이용하는데 반해, 분산형 융합은 각 신 

뢰도 기벝에 의한 판단 결과들을 융합하게 된다. 따라서 

신뢰도 값을 바이너리의 판단 값으로 변환하여 융합할 

때 정보의 손실이 생기게 되어 분산형 신뢰도의 성능은 

집중형 신뢰도보다 낮을 것으로 예상 할 수 있다.

IV. 실험 및 분석

신뢰도 융합 기법을 평가하기 위하여, 고립단어 인식 

에서 미등록어 제거 실험을 해 보았다. 훈련 데이터는 

표준어를 사용하는 350명 정도의 남녀가 발성한 국내 주 

요 지명 6,000 개의 고립 단어 및 연결 단어로 구성되어 

있으며, 조용한 사무실 환경에서 헤드셋 마이크를 이용 

하여 16 kHz 샘플링으로 녹음되었다. 음성 특징벡터는 

MFCC와 1 차, 2 차 미분값의 39 차 벡터를 사용했다. 

음향 모델은 트라이폰 단위로 결정트리 기반의 클러스터 

링을 통해 2641 개의 상태를 공유하는 HMM을 얻었으 

며, 각 상태는 8 개의 가우시안 성분을 가지는 믹스쳐로 

모델링하였다. 미등록어 검출 테스트에는 공통음성 데이 

터베이스 PBW452를 사용하였다. 452 단어 중 200 단 

어를 등록어 (IV： In-Vocabulary)로 하고 나머지 252 

단어를 미등록어로 하여, 남녀 각 15 명에 대하여 452 

단어의 처음 발음을 이용하였다. 이 중 20 명의 약 9000 

발화는 개발 집합 (development set)에, 나머지 10 명의 

약 4500 발화는 테스트 집합으로 사용되었다 본 실험 

은 미등록어 검줄 능력을 평가하기 위한 목적을 가지고 

있으므로, 등록어에 대한 오인식 결과는 평가에 사용되 

지 않았다.

신뢰도 측정 기법들 중에서 2 절에서 언급한 서브워드

G
버

击
a

X
 

ns 

사
머

그림 3. 등록어와 미등록어에 대한 신뢰도 값의 정규화 히스토그램

(a) 음소 필러 모델

(b) 가우시안 믹스쳐 모델

(c) 서브워드 우도비 테스트

Figure 3. Normalized histograms of confidence value in IV and OOV cases

(a) Phonetic filler model

(b) Gaussian mixture model

(c) S나b-word likelihood ratio test
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표 1. 가우시안 믹스쳐를 이용한 집중형 신뢰도 융합과 LDA 융합의 EER (%)

Table 1. EER of centralized Bayesian fusion and LDA fusion with various Gaussian mixture models in OOV rejection test (%)

융합 신뢰도 평가 집합 1 가우시안 3 가우시안 7 가우시안 12 가우시안 LDA

3 신뢰도
개발 집합 6.5 6.2 6.2 6.2 6.4

테스트 집합 6.4 6.2 6.2 6.2 6.4

7 신뢰도
개발 집합 7.6 6.4 6.3 6.1 6.6

테스트 집합 7.6 6.9 6.6 6.6 6.6

단위 우도비 테스트를 이용한 破祯 g(Qw。), 음소 필 

러 모델 기반의 CM孙，,(0,叫) , 가우시안 믹스쳐 모델 

기반의 CMsjO,w。) 을 개별적인 신뢰도 기법으로 실 

험하였다. 의 계산에 있어서 반음소 모

델의 확률은 (7) 식을 이용했으며, 지수 가중치는 V =2 

를 사용했다. (8)의 시그모이드 함수의 파라미터는 

7 = 0.5 3 = 1 이었다. 이 값들은 실험적으로 결정하였다. 

CMsJQw。) 의 경우에는 256 개의 가우시안 성분을 

사용했다. 신뢰도에 대한 확률적인 모델링을 하기 위해 

우선 히스토그램을 살펴보았다(그림 3). C%©w°) 

와 가우시안 믹스쳐 모델을 사용한 CMOmlx(d,w0) 의 경 

우 신뢰도 값은 등록어와 미등록어에 대해 가우시안에 

가까운 형태의 확률 분포를 가진다. CM^eo(O,W0) 역 

시 시그모이드 함수의 역함수를 이용한 후처리 후에는 

가우시안의 형태를 가진다. 따라서 3가지의 신뢰도 측정 

기법에 대하여 가우시안 모델링을 이용한 파라미터 추정 

은 적절할 것으로 예상된다.

우선 신뢰도의 가우시안 모델링 및 이를 이용한 융합 

의 효용성을 살펴보았다. 가우시안 분포 모델링에서 신 

뢰도 값들 간의 높은 상관성 때문에 공분산 행렬은 전체 

요소를 사용하였다 (full covariance). 분산형 융합은 결 

합 확률밀도함수를 동시 대각화하여 서로 독립의 3 가지 

성분을 얻고 이를 이용하여 PBPO 과정의 최적화를 수행 

하였다丑3]. PBPO 최적화는 안정적으로 수렴하였다. 성능 

평가는 미등록어 발생확률 m) 에 따른 분류에러 0。) 

를 계산했다 P(e) = (l-F(a)o))(l-%) + F(知4 로 얻 

어진다. 신뢰도들이 가우시안을 따른다면 그 성능은 랜 

덤 데이터를 이용한 시뮬레이션이나, 수학적 계산을 통 

해서 예측할 수 있다. 그림 4. (a)는 가우시안 가정하에 

시뮬레이션을 통해 얻은 각 개별 기법 및 융합 기법의 

에러율을, 그림 4.(b)는 동일한 모델에 대해 실제 데이터 

를 이용한 성능을 나타낸다. 추정에 관련된 문제를 제외 

하기 위해 개발 집합과 테스트 집합의 데이터를 모두 이 

용하여 가우시안 모델 파라미터 및 융합 규칙을 추정하 

고 동일 데이터를 평가에 이용했다. 가우시안 파라미터

들은 ML 추정을 하였다. 그림에서 보면 개별 기법과 융 

합 기법의 에러율은 예측 값과 약간의 차이를 보이고 있 

음을 알 수 있다. 이는 신뢰도들이 정확한 가우시안 분 

포를 따르지 않기 때문이다. 개별 기법들은 예측에 비해 

대체로 에러율이 약간 감소하고 있으나, 융합 기법들은 

다소 증가하는 경향을 보이고 있다. 등록어와 미등록어 발 

생 확률이 동일한- 조건(equal prior condition) 에서 

CM刑“ 신뢰도에 비해 집중형 융합은 약 25% 정

도, 분산형의 경우는 약 13%의 상대적인 에러율 감소를 

예측하였다. 그러나 실제로는 집중형 융합의 경우 10% 

의 성능 향상을 얻었으며, 분산형의 경우에는 에러가 증 

가하였다. 따라서 이후 실험은 집중형 융합의 경우만을 

고려하였다

가우시안과 가우시안 믹스쳐를 이용한 집중형 융합에 

대해 추정 문제를 고려한 실제 성능을 평가해 보고 LDA 

를 이용한[기의 방법과 비교해 보았다 (표 1). 가우시안 

모델 파라미터의 추정은 개발 집합을 이용하였고, 성능 

평가는 개발 집합과 테스트 집합에 대해 각각 해보았다. 

가우시안 믹스쳐 모델을 사용한 융합에서 파라미터 추정 

은 EM 알고리즘을 사용하였다. 성능은 단일 수치로 비 

교 평가 할 수 있도록 与와 与에 대한 EER을 사용했 

으며, 좀 더 정확한 성능평가를 위하여 30 명의 화자 중 

개발 집합 10 명과 테스트 집합 20 명의 화자를 확정하 

지 않고 50 회에 걸쳐 두 집합을 임의로 선정하여 파라 

미터 추정 및 평가를 반복하여 얻어진 EER을 평균하였 

다 개별 기법 중에서는 CA/彻,(<5,吗)가 가장 작은 

7.1%의 EER을 보였다. 3 개 신뢰도의 융합에 있어서 3 

개의 가우시안 믹스쳐를 사용한 경우 에러율이 약간 감 

소하지만, 7 개와 12 개로 늘렸을 경우에 추가적인 에러 

율 감소는 없다. 이는 3 개의 신뢰도가 가우시안을 적절 

히 따르기 때문에 많은 수의 가우시안 믹스쳐가 필요하 

지 않기 때문이다 또한 개발 집합과 테스트 집합을 평 

가에 사용했을 때 에러율의 차이가 없는 것으로 보아 추 

정은 정확하게 이루어지고 있음을 알 수 있다. 단일 가우 

시안 모델링에서 융합에 사용되는 신뢰도를 7 개로 늘렸을 

경우에는 성능의 저하가 나타났다. 추가된 신뢰도들은 
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N = 5를 사용한 CM、g(Qw°), 3部 *.,(。,吗)에 

서 반모델로 가우시안 믹스쳐 4；徐를 사용하는 기법, 

서브워드 우도비를 산술평균하는 CA/me(Qw。), 디 

코딩 과정에서 활성화된 경로의 평균 개수를 세는 기법 

등이匸「. 이들 신뢰도들은 대부분 그 분포가 가우시안에 

많이 벗어나기 때문에 단일 가우시안을 이용한 융합은 

에러율이 증가한다 또한 믹스쳐 모델을 사용하는 경우 

에는 가우시안의 개수를 계속적으로 증가시키면 개발집 

합에서의 에러율은 지속적으로 감소하지만 테스트 집합 

에서의 에러율은 7 개 이상의 가우시안에서 더 이상 감 

소하지 않는다. 즉, 집중형 가우시안 융합의 융합 신뢰 

도의 개수나, 믹스쳐 모델의 가우시안 개수를 증가시키 

는 것이 직접적인 성능 향상으로 이어지지 않음을 알 수

(b)

그림 4. 개별 기법과 집중형 및 분산형 신뢰도 융합의 에리율

(a) 가우시안 랜덤 데이터를 이용한 시뮬레이션

(b) 테스트 데이터를 이용한 실제 성능

Figure 4. ~、of individ나al CM'S, centralized and distributed 

Bayesian fusions in 00V rejection test

(a) Sim니ation results with Gaussian random data

(b) Results with real speech data

있다. 이는 추정 과정이 정확하지 못했기 때문이다. 이 

것은 오버피팅 (overfitting) 문제로 불리며 훈련 샘플의 

개수에 비해 파라미터의 개수가 많은 경우에 개발 집합 

에서는 좋은 추정 값을 주는 것으로 보이나, 실제 테스 

트 집합을 이용한 평가 결과에서 개발 집합에서의 예측 

과 달라지는 현상을 말한다. 실제로 많은 수의 특징을 

사용한 복잡한 확률밀도함수 모델링보다 중요한 특징의 

선택과 효율적인 모델링이 성능 향상에 도움을 준다는 

것을 알 수 있다. 전체적으로 집중형 융합의 성능은 3 

개의 가우시안을 가지는 믹스쳐 모델을 이용하여 3 개 

신뢰도를 융합하는 경우가 가장 적절했으며, 이는 개별 

기법에 비해 약 13% 이상의 EER 감소가 있었다.

LDA 융합 기법과 비교해 보았을 때 가우시안 믹스쳐 

모델을 사용하는 융합의 성능은 비슷했으며, 융합 신뢰 

도의 선택과 믹스쳐 모델의 가우시안 개수가 적절히 선 

택되었을 경우에는 약간의 성능 향상이 있었다. 실험 결 

과에서 보듯이 베이시안 융합은 기존의 방법에 비해 월 

등한 성능 향상을 보여 주지는 못하였다. 분산형 융합의 

경우에는 개별 기법보다 성능이 저하되기도 했다. 하지 

만 신뢰도의 확률밀도 함수 추정에 기반한 베이시안 융 

합은 신뢰도 측정의 확률적 모델링을 제공하고, 베이시 

안 최적화가 가능하다는 장점을 지닌다. 신뢰도에 대한 

이 확률적 모델은 음성인식에서 고려되었던 다양한 통계 

적 처리에 사용될 수 있을 것이다. 그 한가지 예로써 신 

뢰도 모델에 대한 화자적응 기법을 들 수 있다. 이 외에 

도 응용분야는 더 있을 것으로 예상한다.

V. 결 론

본 논문에서는 음성인식을 위한 베이시안 신뢰도 융합 

기법을 제안하였다. 기존의 신뢰도 측정 기법들은 사후 

확률의 계산을 위한 다양한 모델링의 측면에서 이해가 가 

능했으며, 이들 기법에 대한 집중형과 분산형의 베이시안 

융합에 대해 최적 융합규칙을 얻을 수 있었다. 고립단어 

미등록어 제거 실험에서 집중형 베이시안 융합은 개별 기 

법에 비해 단일 가우시안 모델은 8%, 가우시안 믹스쳐 

모델은 13% 이상의 상대적인 EER 감소를 관찰할 수 있 

었다. 그러나 이 수치는 가우시안 가정의 부정확성으로 

인해 예측된 것 보다는 작은 에러 감소율이었다. 가우시 

안 믹스쳐를 사용하는 경우에는 융합하는 신뢰도의 개수 
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와 가우시안 성분의 개수를 조절해 오버피팅 문제가 발생 

하지 않도록 해야 한다 분산형 융합에서는 가우시안 가 

정의 문제로 인해 성능 향상을 얻지 못했다. LDA 융합 

기법과 비교했을 때 베이시안 융합은 의미있는 성능 향상 

을 가져오지는 못했지만, 신뢰도 측정의 확률적 모델을 

제공한다는 점에서 많은 응용이 가능하리라 생각한다. 

for Determining the Decision Thresholds in a Distributed 

Detection Problem," IEEE Trans, on Sys., Man, and 

Cybernetics, 21(1), pp. 231-237, 1991.

14. Fukunaga, Intrad니ction to Statistical Pattern Recognition, 

2nd edition, Academic Press, 1990.
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