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1. 서론

심층 신경망(Deep Neural Network; DNN)은 음성 및 이미지 인

식 등의 전통적인 패턴인식 응용 분야에 이미 기본적으로 채택

되어 적용되고 있고, CNN (Convolutional Neural Network) 및 

LSTM-RNN (Long Short-Term Memory – Recurrent Neural 
Network) 등으로 확장되어 대화처리 및 자동번역 등으로 적용

범위를 확장해 가고 있다[1],[2]. 현재 상용화된 대부분의 음성

인식 시스템은 기존에 사용되던 가우시안 혼합 모델-은닉 마코

프 모델(Gaussian Mixture Model – Hidden Markov Model; 
GMM-HMM) 기반의 음향모델을 DNN, CNN 및 LSTM-RNN 기
반의 음향모델로 대체하여 사용하고 있으며, DNN 기반 음향

모델(acoustic model; AM)의 성능 개선 연구를 꾸준히 진행하고 

있다. 최근 CTC (Connectionist Temporal Classification) 기반의 

end-to-end 음성인식을 통해 HMM을 완전히 DNN으로 대체하

기 위한 방법도 활발히 연구되고 있다. 하지만, 현재 서비스되

고 있는 대부분의 음성인식 시스템은 심층 신경망-은닉 마코프 

모델(Deep Neural Network – Hidden Markov Model; 
DNN-HMM) 기반의 음향모델을 채택하여 적용하고 있다.

현재의 DNN-HMM 기반 음향모델의 학습과정에서는,  
GMM-HMM 음향모델 학습을 통해 DNN 모델의 출력 노드 혹

은 타겟에 해당하는 HMM 상태를 결정하고, 훈련 음성 데이터

의 상태정렬 정보를 추출하는 과정이 선행된다. 즉, DNN 학습

과정은 HMM 학습 결과로 이미 결정된 훈련 음성데이터의 상

태 정렬 정보를 받아서, 훈련 음성을 가장 잘 표현하는 특징 추

출과 변별력 있는 모델 파라미터를 얻는 과정이라고 볼 수 있
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Abstract

This paper proposes a new method to train Deep Neural Network (DNN)-based acoustic models for speech recognition of 
native and foreign speakers. The proposed method consists of determining multi-set state clusters with various acoustic 
properties, training a DNN-based acoustic model, and recognizing speech based on the model. In the proposed method, 
hidden nodes of DNN are shared, but output nodes are separated to accommodate different acoustic properties for native 
and foreign speech. In an English speech recognition task for speakers of Korean and English respectively, the proposed 
method is shown to slightly improve recognition accuracy compared to the conventional multi-condition training method.
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다. 이때 상태정렬 정보를 DNN 학습과정에 포함시켜 주기적인 

상태 정렬을 수행한 후 반복학습을 하는 방법도 있지만, 이미 

앞 단에서 결정한 출력 노드, 즉 상태는 변경이 되지 않는다.
한편, 대어휘 음성인식을 위한 음향모델을 구성하는 HMM 

상태는 일반적으로 음소의 문맥정보를 바탕으로 언어학자가 

설계한 질의어를 통해 최대 로그우도 기준으로 분기되는 결정

트리(decision tree) 기반 방식[3]을 통해 말단 노드의 HMM 상태

가 공유되는 형태로 결정된다. 하지만, 원어민 및 외국인 화자

를 인식 대상으로 하는 음향모델(예를 들어, 영어/한국어/중국

어를 모국어로 사용하는 화자를 대상으로 하는 영어 음성인식

기의 경우)과 같이, 서로 다른 음향적 특성을 갖는 대규모 훈련 

음성 데이터를 대상으로 하나의 결정트리를 통해 상태를 결정

하는 방식은 비효율적이다[4]. 그 이유는 동일한 음소 문맥에 

대해서도 비원어민과 원어민 음성의 음향적 특성은 차이가 있

고, 비원어민 음성 사이에서도 각각의 모국어에 따라 다른 음

향적 특성을 가지고 있기 때문이다. 따라서 이러한 기존의 전

체 훈련용 음성데이터를 입력으로 하여 하나의 결정트리로 상

태를 결정하는 방법의 문제점을 개선하기 위한 방법들이 제안

된 바 있다[4],[5],[6]. 
본 논문에서는 원어민과 외국인의 발화로 구성된 훈련용 음

성데이터와 같이 서로 다른 음향적 통계 특성을 갖는 다중 집

합 훈련용 음성데이터를 대상으로 DNN 기반 음향모델을 학습

하기 위해, 먼저 다중 집합 상태 클러스터를 결정하고, 은닉층 

파라미터를 공유하면서도 다중 집합 상태 클러스터를 수용하

는 출력 노드들로 구성된 출력층을 갖는 DNN 기반 음향모델 

구조를 제안한다. 여기서 다중 집합 상태 클러스터는 서로 다

른 음향적 특성을 갖는 개별 집합의 훈련용 음성데이터를 대상

으로 각각의 최적 상태 집합을 생성한 후에, 전체 집합을 대상

으로 제안하는 방법에 따라 유사 상태를 병합하여 재구성한 상

태 클러스터를 의미한다. 인식단계에서는 미리 정해진 특정 모

국어를 사용하는 화자의 입력 음성에 대해 해당 집합 상태 클

러스터로 구성된 더 적은 수의 출력 노드를 갖는 최적화된 

DNN 음향모델을 기반으로 인식을 수행함으로써, 개선된 인식 

성능을 기대할 수 있다. 본 논문에서 제안한 방법을 한국인과 

원어민이 발성한 훈련용 영어 음성 데이터로 구성한 음향모델 

학습에 적용하여 평가한 결과 원어민 발화 영어 음성에 대한 

음성인식 성능을 유지하면서, 한국인 발화 영어 음성에 대해 

개선된 음성인식 성능을 얻을 수 있었다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 본 논문에서 제안

하는 원어민 및 외국인의 음성인식을 위한 다중 집합 상태 클

러스터를 기반으로 한 DNN 음향모델에 대해 설명한다. 3 장에

서는 본 논문에서 제안한 방법을 평가하기 위해 한국인 및 원

어민 대상 영어 음성인식을 위한 DNN 기반 음향모델을 대상으

로 한 실험환경과 성능평가 결과에 대해 설명한다. 4 장에서는 

결론과 향후 연구방향에 대해서 기술한다.

2. 다중 집합 상태 클러스터를 기반으로 한 DNN 음향모델

훈련용 음성데이터가 서로 다른 음향적 특성을 갖는 경우, 예
를 들어 중국인/한국인과 같은 외국인과 원어민의 영어 발화로 

구성되어 있다고 가정할 때, 기존의 다중 조건 기반 음향모델 

학습 및 인식 방법은 <그림 1>과 같이 수행된다.

그림 1. 기존의 다중 조건 기반 음향모델링 개념도

(a) 단일 결정트리에 의한 상태 결정 단계,
(b) 음향모델 훈련 및 인식 단계

Figure 1. Conceptual diagram of the conventional 
multi-condition based acoustic modeling

(a) State decision step by single decision tree,
(b) Training and decoding step

기존 다중 조건 기반 음향모델 학습 방법은 <그림 1>에서와 

같이 다양한 음향 특성을 가진 전체 훈련용 음성데이터를 대상

으로 하나의 결정 트리에 의해 적절한 음향모델 단위를 결정하

고, 이를 대상으로 음향모델 학습 및 인식을 수행한다.

그림 2. 다중 집합 음향 공간 모델링을 위한 심층신경망 기반 

음향모델링 개념도

(a) 다중 집합 상태 클러스터링 단계, (b) 다중 집합 상태 클러스터 대상 

훈련 단계, (c) 다중 집합 상태 클러스터 대상 인식 단계 (선택된 화자에 

해당하는 상태 집합 대상 인식)
Figure 2. Conceptual diagram of DNN-based acoustic modeling for multi-set 

acoustic space 
(a) Multi-set state clustering step, (b) Training step based on  multi-set state 

cluster, (c) Decoding step based on  multi-set state cluster (decoding for 
selected state classes of input speaker)
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동일한 구성의 훈련용 음성데이터에 대해 본 논문에서 제안

하는 다중 집합 상태 클러스터를 기반으로 한 DNN 음향모델 

학습 및 인식방법의 개념도는 <그림 2> 와 같다.
첫 번째로 다중 집합 상태 클러스터 생성단계(a)에서는 개별 

모국어 화자로 구성된 훈련용 음성데이터를 대상으로 각각의 

최적 상태 집합을 생성한 후에 전체 상태 집합을 대상으로 클

러스터링을 수행한다. 이때 비슷한 음향공간을 공유하는 상태

들은 공통의 상태로 결합되는데, 이와 같이 공유되는 상태를 

서로 다른 색상의 그림자를 통해 표현하였다. 개별 색상으로 

표현되는 공유되지 않는 상태는 독립적인 음향공간을 차지한

다. 예를 들어 한국어 모국어 화자의 영어 음향모델 상태는 단

독 상태 공간을 차지하거나 다른 모국어 화자의 영어 음향모델 

상태공간을 공유한다. 훈련단계(b)에서는 생성단계에서 생성

된 다중 집합 상태 클러스터를 출력 노드로 하여 DNN 기반 음

향모델 훈련을 수행한다. 인식단계(c)에서는 개별 모국어 화자 

집합의 입력 음성에 대해서는 해당 상태 클러스터로 구성된 출

력 노드를 대상으로 음성인식이 수행된다.
<그림 3>은 <그림 2>를 구체화하기 위해, 다중 집합 상태 클

러스터를 기반으로 한 DNN 음향모델 학습 및 인식방법에 대

한 순서도를 보여준다. 각 단계별로 상세한 설명은 다음과 같

다.

2.1. 다중 집합 상태 클러스터 생성

앞 절과 마찬가지로 다중집합 훈련데이터는 영어/한국어/중국

어와 같이 서로 다른 모국어를 갖는 화자의 영어 발화 음성데

이터를 예시로 한다. 각각의 훈련 음성데이터를 대상으로 음향

모델 훈련을 통해 서로 다른 최적의 결정트리와 상태집합을 갖

는 GMM-HMM 모델집합을 생성한다. 각 상태집합의 상태들을 

모아서 구성한 상태 클러스터를 구성하고, 전체 상태 집합의 

개별 상태들 중에 비슷한 음향공간을 차지하는 상태들을 대상

으로 클러스터링 과정을 거쳐 다중 집합 상태 클러스터를 생성

한다[5],[6]. 클러스터링 과정은 두 가지 기준에 의해 수행된다.
첫 번째 기준은 다음과 같다.

      

 ≤

         (1)

위 식에서   과   는 다중 상태 집합에서 선

택된 임의의 두 상태의 로그우도이고,   는 두 상

태가 결합되었다고 가정된 상태에서 계산된 로그우도이다. 두 

상태가 결합되었을 때의 로그 우도의 차 가 

 보다 적을 경우 두 상태는 훈련데이터의 관점에서 

서로 비슷한 음향 공간을 차지한다고 볼 수 있으므로 병합이 

가능해진다. 식 (1)에서 상태 및 상태 집합의 로그우도 는 

식 (2)를 통해 구해진다[3].

그림 3. 다중 집합 음향 공간 모델링을 위한 심층신경망 기반 음향모델링 블록도

(a) 다중 집합 상태 클러스터링 및 훈련 단계, (b) 인식 단계 (선택된 화자에 해당하는 상태 집합 대상 인식)
Figure 3. Block diagram of DNN-based acoustic modeling for multi-set acoustic space

(a) Multi-set state clustering and training step, (b) Decoding step (decoding for selected state classes of input speaker)
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 
∈∈

log

 


log  

∈∈


              (2) 

식 (2)에서   는 해당 상태의 로그우도,   는 클러스터링 

된 상태 집합, 는 각 상태 를 구성하는 프레임의 수,  는 각 

특징벡터 프레임,  은 특징벡터의 차원,   는 상태 s의 관

측된 특징벡터 의 사후관측확률을 의미한다. 는 

상태관측확률을 의미하고, 가우시안 분포의 경우 두 번째 식으

로 계산이 가능하다. 여기서   는 각 상태 의 평균,   는 각 

상태 의 공분산을 의미한다. 식 (2) 두 번째 줄의 는 클러스

터링된 상태 집합 의 공분산이고, 해당 상태 집합 클러스터를 

구성하는 개별 상태의 평균과 공분산으로 계산된다.
두 번째 기준은 다음과 같다.

 is the logical triphone sharing 
  is the logical triphone sharing 

        (3)

다중 상태 집합을 구성하는 상태들은 각각을 생성한 결정트

리에 의해 결정된, 공유하는 음향공간을 구성하는 논리적인 트

라이폰(logical triphone) 집합을 가지고 있다. 서로 다른 결정 트

리에 의해 생성된 상태일 경우에도, 식 (3)과 같이 다중 상태 집

합에서 선택된 임의의 두 상태 과 를 공유하는 논

리적인 트라이폰의 집합이 같을 경우 두 상태는 서로 비슷한 

음향공간을 차지한다고 볼 수 있으므로 병합이 가능하다.
유사 상태 병합으로 최종적으로 생성된 상태들은 <그림 3>

의 훈련단계에서 다중 집합 상태 클러스터와 같이 도식적으로 

표현이 가능하다. 즉, 단독 상태 공간을 구성하는 경우가 있을 

수 있고, 서로 다른 집합의 상태와 결합되어 상태공간을 공유

하는 상태가 있을 수 있다.

2.2. DNN 음향모델 훈련 및 음성인식

각 집합의 훈련 음성데이터에서 얻어진 상태 정렬 정보로부터 

얻은 훈련 음성데이터/레이블을 입력 데이터로 하고, 다중 집

합 상태 클러스터로부터 얻어진 상태들을 출력 노드로 하여, 
다중 집합 상태 기반 DNN 학습을 수행한다.

본 논문에서 제안하는 다중 집합 상태 클러스터 기반 DNN 
음향모델 훈련 방법은 특정 집합 훈련 음성데이터, 예를 들어 

한국어 모국어 화자의 훈련용 영어 음성 데이터 집합에 대해서

는 해당 음성 프레임을 입력으로 하고, 한국어 모국어 화자의 

영어 음향모델 상태집합을 출력 노드로 하여 학습을 수행한다. 
같은 방법으로 다른 모국어 화자의 훈련용 음성 데이터에 대해

서는 해당 음성 프레임을 입력으로 하고, 해당 모국어 화자의 

영어 음향모델 상태 집합을 출력 노드로 하여 학습이 진행된

다. 이 과정에서는 입력 노드 집합과 관계가 없는 다른 상태 클

러스터로의 출력 노드 연결을 끊고, 해당 집합 상태 클러스터

로의 출력 노드 연결이 학습됨으로써 더 최적화된 형태의 학습

을 기대할 수 있다.
인식 단계에서는 DNN 훈련단계에서 학습하여 얻어진 다중 

집합 상태 클러스터를 출력 노드로 갖는 DNN-HMM 구조의 음

향모델을 사용하여 인식을 수행하게 된다. 음성인식기는 발화

자의 모국어를 알고 있다고 가정하면, 인식 단계에서 전체 다

중 집합 상태 클러스터 중에 특정 모국어에 해당하는 음향모델 

상태 집합만을 출력 노드로 하는 음성인식이 가능하다. 이러한 

과정은 <그림 3>의 인식 단계에서 도식적으로 표현된다.

3. 실험 및 결과

본 논문에서 제안하는 다중 집합 상태 클러스터를 기반으로 한 

DNN 음향모델 학습 및 인식방법을 평가하기 위해, 한국인과 

원어민이 발성한 훈련용 영어 음성 데이터로 구성한 음향모델 

학습 및 성능평가에 적용하였다.
음향모델 훈련에 사용된 원어민 음성 데이터는 Linguistic 

Data Consortium (LDC), 음성정보기술산업지원센터(SiTEC), 한
국전자통신연구원(ETRI) 등에서 수집된 전체 426 시간 분량의 

미국 원어민 발성 영어 음성 데이터를 사용하였다. 음향모델 

훈련에 사용된 한국인 발성 음성 데이터는 한국전자통신연구

원(ETRI)에서 수집한 전체 382 시간 분량의 한국인 발성 영어 

음성데이터를 사용하였다. 음향모델 훈련에 사용된 원어민/한
국인 발성 영어 음성데이터는 16 kHz 샘플링 주파수의 마이크 

음성데이터로서 다양한 채널, 도메인, 화자로부터 수집된 단어 

단위 또는 문장 단위로 발성한 음성데이터로 구성된다.
GMM-HMM 음향모델 훈련에 사용된 음성데이터 특징벡터

는 감마톤 필터뱅크 기반의 켑스트럼 특징을 사용하고[7],[8], 
DNN 음향모델 훈련을 위해서는 40 차 로그 mel-scale 필터뱅크

[9] 출력을 사용하였다. DNN 음향모델을 구성하는 은닉층은 5
개 층을 사용하였고, 은닉층의 노드 수는 2,048 개를 기본으로 

하고 비교를 위해 1,024 개에 대해서도 실험을 하였다. 훈련 음

성데이터에 대해서는 특징벡터에 사용된 로그 mel-scale 필터

뱅크 출력의 차원인 40 차에 대해 현재프레임과 앞 뒤 7 개 프

레임으로 구성된 15 개 프레임의 문맥 창(context window)이 사

용된 총 600 차의 입력데이터를 구성하였고, 입력 데이터 정규

화를 위해 차원 감소 없는 LDA (Linear Discriminant Analysis)를 

수행한 결과를 DNN 음향모델의 입력층(input layer)으로 사용

하였다.
본 논문에서 제안하는 다중 집합 상태 클러스터를 기반으로 

한 DNN 음향모델을 평가하기 위해, 기존의 방법에 따라 한국

인 발화와 원어민 발화의 영어 음성데이터 전체를 대상으로 단

일한 결정트리를 생성하여 DNN-HMM 기반 음향모델을 훈련

하는 다중 조건(multi-condition) 기반 음향모델을 기본 모델

(baseline model)로 하여 비교 평가를 수행하였다. 다중 조건 기

반 DNN 음향모델은 선행되는 GMM-HMM 학습과정을 통해 

11,485 개 상태를 생성하고, 전체 훈련용 음성데이터를 대상으

로 상태 정렬을 수행하였다. 이렇게 결정된 음성프레임/레이블 
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쌍으로 구성된 입력데이터와 11,485 개의 노드로 구성된 출력

층(output layer) 대상으로 DNN 학습을 수행하였다.
다중 집합 상태 클러스터를 기반으로 한 DNN 음향모델을 

생성하기 위해, 먼저 한국인 발성 영어와 원어민 발성 영어로 

구성된 각 집합의 훈련데이터를 대상으로 GMM-HMM 음향모

델을 생성하였다. 원어민 발화 영어 음성데이터를 대상으로 결

정트리를 생성한 후 그 결과 생성된 9,326 개의 상태로 훈련된 

GMM-HMM 기반 음향모델을 훈련하고, 이를 기반으로 상태정

렬을 수행하였다. 또한 한국인 발화 영어 음성데이터를 대상으

로 동일한 기준으로 9,033 개의 상태로 구성되는 GMM-HMM 
기반 음향모델을 훈련하고, 이를 기반으로 상태정렬을 수행하

였다. 전체 상태 집합의 상태들을 대상으로 제안된 방법을 통

해 클러스터링 과정을 거쳐 다중 집합 상태 클러스터를 생성하

고, 이를 기반으로 각각의 훈련 음성데이터의 상태정렬 정보는 

유지하되, 음성프레임/레이블 쌍에 대해 클러스터링 된 상태정

보에 따라 레이블을 갱신하였다. 갱신된 전체 음성프레임/레이

블 쌍으로 구성된 입력데이터와 다중 집합 상태 클러스터링 정

보가 반영된 출력층을 대상으로 DNN 학습을 수행하였다.

그림 4. 한국인 발화 영어 데이터의 프레임 인식률

Figure 4. Frame accuracy of Korean-speaking English DB

그림 5. 원어민 발화 영어 데이터의 프레임 인식률

Figure 5. Frame accuracy of native-speaking English DB

<그림 4>와 <그림 5>는 비교를 위해 훈련한 다중조건 DNN 
기반 음향모델과 본 논문에서 제안하는 다중 집합 상태 클러스

터를 기반으로 한 DNN 기반 음향모델의 학습과정에서 평가 데

이터의 일부를 대상으로 각 반복 학습 단계에서 측정한 프레임 

인식률 추이이다. 학습과정에서의 프레임 인식률은 각 입력 프

레임의 classification 성능을 측정하는 지표로서, DNN-HMM 기
반 음향모델을 적용한 음성인식의 경우와 같이 발음 사전 내의 

음소 간 천이 및 HMM 상태 천이 확률이 적용되지 않는다. 따
라서 프레임 인식률의 개선 정도에 비례하여 최종 목적인 인식 

성능의 개선으로 반영되는 것을 보장하지는 않지만, 본 논문에

서 제안하는 음향모델 학습 방법의 1 차 검증 방법으로 의미가 

있다고 할 수 있다. <그림 4>는 한국인 발화 영어 데이터 대상 

프레임 인식률이고, <그림 5>는 원어민 발화 영어 데이터 대상 

프레임 인식률로서, 제안된 방법이 기존 다중 조건 기반 방법

에 비해 일관되게 높은 프레임 인식률을 보이고 있다.
이는 동일한 조건의 hyper-parameter로 구성한 DNN 음향모델

의 입력층과 은닉층에 대해, 기존의 다중 조건 기반 DNN의 출

력층에 비해 제안된 방법이 더 최적화된 상태로 구성된 출력층

으로 구성되고, 그 결과 개선된 프레임 인식률을 갖는 것으로 

해석된다.
본 논문에서 제안된 방법으로 생성한 음향모델을 대상으로 

한국인 발화 영어와 원어민 발화 영어 음성으로 평가셋을 구성

하여 음성인식 비교 평가를 수행하였다. 음향모델 학습 및 음

성인식에 사용되는 발음사전을 위해서는 CMU-DICT[10]에서 

제안한 39 phone set을 사용하였다. 평가를 위해 사용된 언어모

델은 55k 어휘에 대해 2.5M 개 bigram과 2.7M개 trigram으로 구

성된 언어모델을 사용하였다. 한국인 발화 영어 평가데이터는 

ETRI에서 연구개발한 음성인식 및 대화처리 기술이 적용된 한

국인 대상 영어 학습 응용 프로그램인 GinieTutor [11]의 평가를 

위해 수집한 음성데이터로 구성되어 있다. 대화를 통한 영어 

학습 목적의 특성상 일정 수준 이상의 인식성능이 나와야 학습

이 원활이 진행된다. 따라서 해당 도메인과 언어학습 콘텐츠에 

최적화된 어휘 및 언어모델을 평가에 사용하였다. 음성인식 엔

진은 ETRI에서 개발한 FST (finite state transducer) 기반의 대어

휘 음성인식 시스템을 사용하였다[12]. 한국인 발화 영어를 위

한 평가데이터는 각각 1,500 개와 1,200 개 발화로 구성된 두 개

의 평가셋을 사용하였고, 평가 결과는 <표 1>과 같다.

AM # hidden nodes KorEng Set1 KorEng Set2
Multi-condition 2,048 94.20 95.91

Proposed
1,024 94.24 96.03
2,048 95.04 96.27

표 1. 한국인 발화 영어 평가데이터 대상 음성인식률 비교

Table 1. Comparison of speech recognition accuracy of Korean-speaking 
English test DB 

한국인 발화 영어로 구성된 평가셋을 대상으로 본 논문에서 

제안된 방법에 따른 음향모델을 성능 평가한 결과 기존의 다중 

조건 음향모델에 비해 개선된 인식 성능을 보임을 확인할 수 

있다. 특히, DNN 모델의 hyper-parameter 중 은닉층의 노드 수를 

기존의 2,048 개에서 1,024 로 줄여도 기존 다중 조건 음향모델

과 비슷한 성능을 유지함을 볼 수 있다. 이는 서로 다른 음향적 

특성을 갖는 전체 원어민/한국어 발화 영어 훈련데이터에 대해 
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특징 추출 기능이 강한 DNN 하부의 은닉층을 공유하여 더 다

양한 특성이 반영된 강건한 모델을 제공하는 동시에, 서로 다

른 상태간의 변별력이 강조되는 출력층에 대해서는 음향적 특

성이 비교적 균일한 한국인 발화 영어 훈련데이터로 생성된 결

정트리와 이를 통해 결정된 상태로 구성함으로써 비슷한 특성

의 평가데이터에 대해서 더 강한 변별력을 제공한 효과로 해석

된다.

AM # hidden nodes NatEng Set
Multi-condition 2,048 78.59

Proposed
1,024 78.44
2,048 79.04

표 2. 원어민 발화 영어 평가데이터 대상 음성인식률 비교

Table 2. Comparison of Speech recognition accuracy of 
native-speaking English test DB

원어민 발화 영어를 위한 평가셋은 4,878 개 발화로 구성된 

WSJ1 음성데이터[13]의 평가셋을 사용하였고, 평가 결과는 

<표 2>와 같다. 평가에 사용된 언어모델과 어휘 셋은 영어 학습

용으로 학습한 언어모델과 어휘 셋으로서, 영어 학습용 콘텐츠

를 위한 텍스트를 포함하면서도, 대화를 통한 영어 학습을 위

해 사용자의 다양한 패턴의 자유 발화를 인식할 수 있도록 WSJ 
코퍼스를 포함한 다양한 영어 텍스트 코퍼스를 반영한 후 생성

한 언어모델과 어휘 셋을 사용하였다. 동일한 조건의 언어모델

과 어휘 셋을 사용하여 인식성능 비교를 수행한 결과 기존의 

다중 조건 음향모델과 비슷한 수준을 유지하거나 미세하지만 

약간의 성능 개선이 있다고 해석될 수 있다.

4. 결론

본 논문에서는 원어민 및 외국인 화자를 위한 음성인식을 위한 

음향 모델 생성 방법으로 다중 집합 상태 클러스터 기반 DNN 
기반 음향모델 훈련/인식 방법을 제안한다. 즉, 서로 다른 음향

적 특성을 갖는 다중 집합 음성데이터에 대해 서로 비슷한 음

향공간을 차지하는 상태를 결합한 다중 집합 상태 클러스터를 

생성하고, 특징 추출 기능을 수행하는 DNN 하부 은닉층을 공

유하되 출력층에 대해서는 변별력이 있는 균일한 집합의 상태

를 갖는 DNN 구조와 학습/인식 방법을 제안하였다. 이를 한국

인/원어민 발화 영어 음성인식에 적용하여 평가한 결과 기존의 

다중 조건 기반 음향모델에 비해 개선된 인식성능을 얻을 수 

있었다.
향후 연구로, 상태 결정 과정과 DNN 학습과정을 결합하여, 

전체 DNN 학습과정 내에서 DNN 파라미터로 계산되는 기준에 

따라 상태를 결정하고, 결정된 상태에 따라 DNN 파라미터 훈

련을 수행하는 학습방법에 대한 연구를 진행할 예정이다.
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