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요 약

본 논문에서는 임의의 단어를 인식하기 위하여 음성학적으로 최적화된(phonetically-optimized word) 음성 데이타베이 

스를 사용하여 훈련된 가변어휘 고립단어 음성인식기의 실제 인식기 사용 환경에서의 성능을 평가하였다• 이를 위하여, 

훈련 데이타베이스에서와 상이한 환경에서 수집된 음성학적으로 균형 잡힌(phonetically-balanced word) 고립 단어 음성 

을 테스트 데이터로 사용하였다. 테스트 데이타는 일반적인 사무실에서 작동하는 노트북 PC에서 내장 마이크를 사용하 

여 녹음되었다. 이렇게 녹음된 음성을 사용하여 고립단어 인식기의 인식률을 측정하였다. 이 인식기는 최대 사후(maximum 
a posteriori) 추정 알고리듬을 사용하여 화자의 변화에 적웅하였다. 컴퓨터 모의실험 결과에 의하면 화자 적응을 하지 않 

은 기본 시스템은 깨끗한 음성에 대하여 81.3%에서 사무실 환경 음성에 대하여 69.8%로 인식률이 저하되었다. 사무실 환 

경 음성에 대하여, 비교사 점진(unsupervised incremental) 모드에서 최대 사후 추정 화자 적응 알고리듬을 적용하였을 경 

우에는 화자적응을 하지 않은 경우에 비하여 9%의 에러를 감소시키며, 50단어의 적응 단어를 사욤하여 교사 묶음 

(supervised batch) 모드에서 최대 사후 추정 화자 적웅 알고리듬을 적용하였을 경우에는 16%의 에러를 감소시켰다.

ABSTRACT

We evaluate performance of isolated word recognizers in an office environment. The recognizer is trained by a phoneti­
cally-optimized word (POW) speech database and hence it can recognize vocabulary of any tasks. We use maximum a 
posteriori (MAP) estimation-based speaker adaptation algorithm to cope with changes of speakers. To evaluate the 
recognizer, we use a phonetically-balanced words (PBW) as a test data recorded using a notebook PC with an internal 
microphone in an office environment. Simulation results show that the recognition accuracy of the recognizer without 
speaker adaptation in an office environment degrades 69.8% while the recognizer for clean speech is 81.3%. The recognizer 
in an office environment reduces 9% of recognition errors when MAP estimation-based speaker adaptation algorithm is 
applied in an unsupervised incremental mode, and reduces 16% of recognition errors in a supervised batch adaptation 

mode.

I.서 론

본 논문에서는 개인용 컴퓨터(PC：personal computer) 

용 음성인식기의 실용화를 위하여 개발된 고립단어 인식 

기의 성능을 평가한다. 개발된 인식기는 임의의 단어를 

인식할 수 있도록 훈련되어 있으며 인식 대상 어휘를 동 

적으로 바꿀 수 있으며, 환경 이나 화자의 변화에 적응하 

기 위하여 화자 적웅 기능을 가진다. 이 인식기는 인식 대 

상 어휘가 수시로 바뀔 필요성이 있는 음성 구동 웹브라 

우저와 같은 용도에 적합하다.

음성인식기의 성능향상을 위하여 화자적응이 널리 사 

용되고 있다. 이는 화자종속 인식 기의 성능이 화자독립 

인식 기의 성 능을 능가하며, 화자독립 시 스템 의 파라미 터 
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를 화자의 특성에 맞도록 적응하는 화자적응 인식기의 

성능은 화자종속 인식기의 성능에 근접해지기 때문이다. 

반연속 은닉 마코프모델(HMM ： hidden Markov model)을 

이용한 음성인식에서는 화자 적응에서 인식기 파라미터 

를 추정하는 방법에 따라서 최대사후(MAP：maximum a 

posteriori) 추정 알고리듬, 변환을 이용하는 알고리듬, 

smoothing을 이용하는 알고리듬이 주로 연구되어 왔다.

MAP추정을 이용한 알고리듬［1-3］에서는 주어진 관측 

샘플이 주어졌올때 파라미터의 사후확률을 최대화하도 

록 파라미터를 바꾼다. 선험밀도(prior density)가 가우시 

안일때, 최대사후추정 알고리듬은 선험파라미터와 최우 

도(maximum likelihood) 추정 에 의하여 계산된 파라미터 

의 가중합으로 표시된다. 이때 가중치는 관측된 샘플의 

갯수와 파라미터의 선험밀도의 분산에 의하여 결정된다. 

적응 데이타가 충분할 경우에는 MAP추정을 이용한 화 

자적웅 인식기는 화자종속 인식기에 수렴하게 된다.

변환을 이용한 알고리듬에서는 afilne변환을 이용하는 

것［4］과 선형회귀［5］를 이용하는 것이 있다. 두가지 모두 

관측 샘플의 확률을 최대화하는 변환을 찾아내어 이를 

파라미터에 적용한다. 이것은 적응 데이타가 적을 경우 

에 우수한 성능을 나타내며, 적응 데이타가 충분한 경우 

에는 MAP추정 알고리듬보다 성능이 좋지 않은 것으로 

알려져 있다. 최근에는 이 두가지를 결합하는 방법이 연 

구되고 있다.

Smoothing을 이용하는 알고리듬［6,기에서는 파라미터 

추정이 두 단계로 이루어진다. 첫 단계에서는 최우도 추 

정으로 얻어진 파라미터와 이에 대응하는 선험파라미터 

의 차이를 구한다. 그 다음, 그 차이값은 벡터필드이론［6］ 
이나 마코프 랜덤필드 이론［기을 이용하여 인접한 차이값 

으로 smoothing된다. 이러한 smoothing기법은 퍼지 smoo- 

thing기법과 유사하며, smoothing의 정도를 주의깊게 결 

정 하여야 한다.

위의 세가지 화자 적응 알고리듬은 정해진 적웅 문장 

을 사용자가 발성하도록 한 다음 인식기의 파라미터를 

일시 에 바꾸는 교사 묶음(supervised batch) 모드와, 매 발 

성마다 인식 결과를 이용하여 인식기 파라미터를 바꾸어 

가는 비교사 점진(unsupervised incremental) ［1 죄 모드에 

서 동작할 수 있다. 교사 묶음 적응의 경우 사용자는 많은 

양의 적응 문장을 발성하여야 하므로 불편을 초래한다. 

비교사 점진 적응은 별도의 적응 단계가 불필요하므로 

사용자 편이성은 좋으나 잘못된 인식 결과에 대해서도 

적응을 하는 경우가 발생하므로 인식률 측면에서는 불리 

하다 •

본 연구에서는 구현이 비교적 용이하고 적응 데이타가 

충분할 경우 화자종속시시템에 수렴하는 MAP 추정 알 

고리듬을 사용하였으며, 비교사 점진과 교사 묶음의 두 

가지 모드에 대하여 인식성능을 평가하였다. 인식기 훈 

련에 사용된 인식 어휘와 겹치지 않는 새로운 어휘를 대 

상으로 하여, 잡음이 첨가되지 않은 깨끗한 음성과 실제 

사용환경인 사무실환경에서 녹음된 음성에 대하여 인식 

실험을 수행하였다. 다음 절부터 MAP 추정 화자적응 알 

고리듬과 컴퓨터 모의실험 결과를 기술한다.

n. 최대사후추정을 이용한 화자적응 알고리듬

본 연구에서 사용된 음향모델링은 senone［8, 이을 기반으 

로 하고 있으며, 특징벡터。，를 상태 에서 관측할 확률 

밀도함수는 다음과 같이 표시된다.

K
毎(。,)=工 WjkN(Ot；"» 

k= 1

여기서 化*는  가우시안 성분에대한 가중치로서 분포 

(distribution)의 구성요소가 된다. N(Ot；nk, £»)는 평균벡 

터 用, 공분산 행렬 2丄인 가우시안 확률밀도함수(pdf)이다. 

위식의 가우시안 확률밀도함수(pdf)들은 상태 丿•에 할당 

된 코드북에 속한 것들만 사용된다. 1차원의 특징 벡터를 

가정할 경우 특징 벡터열。를 관찰 하였을때 사후확률 

Pr(“, /|0)을 최대화하도록 昭 , 心 ＜广를 추정한다［1-3, 

10,15］, 이렇게 구해진 추정평균값과 원래의 평균값의 차 

이는 다음과 같이 표시 된다.
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여기서 伝은 관측된 샘플수이며 佝는 선험적인 평균값 

이며, 仔는 추정된 평균값이며, f는 샘플 평균값이며, 就 

는 선험적인 평균값의 분산이며, 尸는 샘플로부터 구한 

분산이다. 즉 a는 샘플로부터 구한 분산과 선험적인 평균 

값의 분산의 비라고 생각할 수 있다.

분포는 MAP추정에 의하여 다음과 같이 주어진다［3］.

耸/由
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여기서 n】k는 코드북 / 코드워드 辱게 속한 샘플수이다.

njk = £ Pr(Q W codeword of codebook j\ 
t
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여기서 法*는  분포의 선험값이며 다음과 같이 근사화하 

여 사용하였匸卜

际=阿沙
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여기서 0는 상태에 독립적인 상수값이다. 이와 같이 

MAP화자적응에 사용되는 선험파라미 터를 a와 &로 간략 

화 함으로써 선 험파라미 터값을 추정 하기 위 한 절 차가 불 

필요하다.

in. 실험환경

3.1 기본시스템
인식기는 끝점검출, 특징추출, 탐색과정으로 구성된다. 

끝점 검출은 에너지와 영교차율을 이용하는 방법을 사용 

하였다. 입력된 16 kHz, 16비트 음성신호는 매 10 ms마다 

256개의 샘플값을 하나의 블럭으로 하여 13차 perceptually 

linear prediction (PLP)계수［12］로 변환된다. 최종적으로 

13차 PLP계수와 그 선형결합으로 구해지는 13차 미분치 

를 합하여 26차 특징벡터가 얻어진다.

인식기에 사용된 음소모델은 묵음을 포함하여 40개이 

며, 묵음은 1개의 상태로 그외 음소는 3개의 상태를 갖는 

skip이 없는 left-to-right HMM으로 모델링되었다. 각 상 

태마다 다른 코드북을 사용하여 총118개의 코드북을 구 

성 하였으며 각 코드북의 코드워드 갯수는 모두 50이 었다.

훈련데이타로는 헤드셋 마이크를 사용하여 방음실에 

서 녹음된 8세트의 음성학적으로 최적화된 단어(POW: 

phonetically-optimized word) 3848개로 이루어진 음성데 

이타베이스［11］를 사용하였다. 화자수는 남 32, 여 32명 이 

었으며, 각 화자는 481개 의 단어를 발성하였다. 인식 기의 

파라미터는 수작업으로 구한 레이블 정보를 이용하여 훈 

련하였다. 2 세트의 POW단어를 사용하여 실험한 음소모 

델 단어인식기의 인식률은 71.4%이었다［14］. 인식기의 자 

세한 규격 및 성능은 ［14］를 참고바란다.

3.2 인식실험 환경

본 연구에서는 실제상황에서의 음성데이타베이스 수 

집의 어려움을 피하고자 기존 음성데이타베이스를 최대 

한 이용하였다. 인식기의 성능을 평가하기 위하여 잡음 

이 없는 깨끗한 음성, 다른 웍스테이션에서 음성을 스피 

커로 재생하여 PC에서 녹음한 음성, 깨끗한 음성에 잡음 

만을 PC에서 녹음하여 첨가한 음성에 대하여 실험하였 

다. 세번째 경우는 두번째 경우와 비교하여 웍스테이션 

스피커와 pc 사운드카드의 특성이 음성에 반영되지 않 

는다는 점이 다르다. 두번째 경우가 실제상황과 더 유사 

하지만 음성데이타를 다시 녹음하는 노력이 더 필요하 

며, 웍스테이션 스피커의 특성에 의하여 음성이 왜곡된 

다는 점이 실제로 화자가 PC에서 음성을 발성한 경우와 

다르다. 본 연구에서 사용한 테스트용 데이타로는 445개 

의 음성 학적으로 균형 잡힌 단어 (PBW ： phonetically-balanced 

word)를 2회 발성한 고립단어 데이타베 이스 PBW445중 

에서 1회분 발성을 사용하였다. 이 데이타베이스는 헤드 

셋 마이크를 사용하여 방음실에서 녹음되었다. 테스트에 

사용한 화자는 40명 중에서 임의로 선택한 10명(남6, 여4) 

이었다.

본 실험에서는 노트북 PC의 내장마이크를 사용하여 

16 kHz, 16비트로 샘플링한 음성신호를 인식하였다. 녹 

음된 음성신호는 일반 사무실환경에서 발생하는 하드디 

스크 냉각팬 소리, 발자국 소리, 문 여닫는 소리, PC에서 

조금 떨어지는 곳에서 대화하는 소리, 전화벨 소리 둥의 

잡음을 모두 포함하고 있다. 본 연구에서 표시한 인식률 

은 끝점검출 결과를 포함하는 인식기 전체의 성능이다. 

즉, 본 논문에서 평가하고자 하는 인식기는 훈련과 테스 

트 데이타 사이에 인식어휘, 화자, 잡음환경이 모두 다르 

다는 점이 기존의 일반적인 단어인식기 인식률 평가와 

다른 점이다.

IV. 실험결과 및 토의

4.1 깨끗한 음성에 대한 인식 성능

본 연구에서는 실제 환경에서의 성능을 평가하기 위한 

것이나 비교 기준으로 사용하고자 먼저 깨끗한 음성에 

대하여 알고리듬의 성능을 평가하였다. 10명의 화자에 

대한 화자독립 인식기의 인식률은 표 1에서와 같이 평균 

81.3%로 나타났으며, 화자에 따른 편차가 커서 최저 

72%, 최고 93%를 나타내었다. 여기서 445단어에 대한 

인식률이 일반적인 인식기 성능보다 낮게 나타난 것은 

훈련에 사용된 음성데이타베이스의 어휘와 실제 인식에 

사용된 어휘가 다르기 때문이다.

4.1.1 비교사 점진 화자적응 인식 성능

비교사 점진 모드는 적응데이타가 별도로 제공되지 않 

으며 매 발성이 끝날 때마다 인식결과가 맞다고 가정하 

고서 이를 사용하여 HMM파라미터를 적응하는 모드이 

다. 이 경우 화자독립인식기의 인식률이 너무 낮으면 잘 

못된 적웅데이타를 사용하여 적웅하는 것과 같이 동작함 

므로 인식률이 향상되지 않는다. 화자적응 예비실험에서 

비교사 점진 화자적응의 경우 분포를 적응하는 것은 인 

식률 향상에 도움이 되지 않았기 때문에 코드북의 평균 

만을 적응하였다. 이 경우 선험파라미터와 최우도 추정 

으로 구한 파라미터의 가중치를 결정하는 a값을 적절히

표 1. 깨끗한 음성에 대한 화자독립 및 비교사 점진 화자적웅 인식기의 화자별 단어 인식률(%)

화자 f_cst f_jmh fjsh 顷 m asw m hgh m_kmh m_lks m_pcb m_yys 평균

독립 90 88 72 85 73 86 78 73 93 75 81.3

적응 93 86 86 87 79 87 84 76 94 82 85.4
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표 2. 깨끗한 음성에 대한 Confidence 가중치를 사용한 화자적웅 인식률(%)

화자 f_cst fjmh fjsh Lsjl m_asw m_hgh m_kmh mjks m_pcb m_yys 평균

인식률 91 85 85 88 79 87 87 75 95 60 83.2

결정하여야 한다. 본 실험에서는 예비실험을 통하여 인 

식률이 가장 높아지는 a = 400을 미리 구하여 사용하였 

다. 분포의 적응은 인식률 향상이 되지 않고 일부 화자에 

대하여 오히려 인식률이 저하되어 사용하지 않았다. 표 1 

에서와 같이 인식률은 평균 85.4%, 최저 76% 최고 94% 

로 나타났으며, 일부 화자에 대해서는 약간의 인식률 저 

하도 발생하였다.

발화수 중가에 따른 인식률의 변화를 살펴보기 위하여 

그림 1에 최근 50단어의 인식률의 변화를 나타내었다. 즉 

수평좌표 200에서의 인식률은 테스트단어 151-200사이의 

50단어에 대한 인식률을 나타낸다. 그래프를 살펴보면 

거의 모든 구간에서 적응을 한 경우의 인식률이 높게 나 

타났다.

+ 화자독립

-•-화자적응 (평균)

+ 화자적응 (최대)

화자자 응(최소)

그림 1. 깨끗한 음성의 최근 50단어에 대한 화자독립 인식률 및 

비교사 점진 화자적웅 최소/최대/평균 인식률

비교사 점진 화자적응에서는 틀린 인식결과를 사용하 

여 적응하는 경우가 발생하기 때문에 인식결과를 조사하 

여 인식 결과의 confidence에 따라서 그 발화에 의 하여 적 

웅되는 양올 조절할 수 있다. 인식결과에 대한 confidence, 

C를 사후확률의 개념을 이용하여 다음과 같이 정의하고 

그 값이 문턱값이상이면 적응데이타로 사용하고 그렇지 

않으면 적응데이타에서 제외하였다.

C ——丝丄C 一 N
E PW 

i= 1

여기서는 N-최적 인식결과 중에서 i-번째 관측확률이 

며, V는 P(l)값의 기여도를 조절하는 상수이 다. 문턱값을 

0. 8로하고 N=10, y=l로 한 경우의 인식률을 표 2에 나 

타내었다. 인식률은 83.2%로서 confidence를 사용하지 

않은 경우의 85.4%보다 낮게 나타났다. 이는 화자적응의 

성능이 제대로 나타나려면 틀리기 쉬운 발화에 대하여 

확실한 교사가 많이 존재하는 것이 가장 효과적인데, 이 

방법에서는 인식결과의 신뢰도가 낮은, 따라서 인식이 

잘 되지 않는 발성에 대해서는, 그냥 지나쳐 버림으로써 

성능 향상이 기대에 못 미치는 것으로 판단된다. 새로운 

방법이 요구된다.

4.1.2 교사 묶음 화자적응

교사 묶음 모드는 적응데 이타와 그에 대응하는 trans­
cription미리 주어지며, 모든 적응데이타의 입력이 완 

료된 다음에 HMM 파라미터를 일시에 적응하는 모드이 

다. 교사 묶음 화자적응에서의 분포적응은 코드북 적응 

보다는 작지만 어느 정도의 인식률 향상에 기여하지만, 

그 크기가 작고 비교사 화자적응 실험결과와 같은 조건 

에서 비교하기 위하여 여기에서도 코드북의 평균만을 적 

응하였다. a = 50 또는 100을 사용하고, 적응 단어의 갯수 

는 50과 100에 대하여 테스트하였다. 표 3과 같이 a = 10 

일때 적웅단어 갯수를 50으로 할 경우 인식률은 84.6%, 

100으로 한 경우 85.3%로 향상되었으며, a = 50일때 각각 

84.9%와 85.4%로, a = 100일때 84.6%와 85.2%로 향상되 

었다. 이로부터 50개 정도의 적응데이타로도 어느 정도 

인식률 향상을 보임을 알 수 있다. 이 경우 적응 데이타의 

양도 중요하지만 인식기에 사용되는 음소모델별로 몇개 

의 샘플이 존재하느냐 하는 문제도 중요하다. 즉 모든 음 

소에 걸쳐서 존재할수록 적은 적응데이타로도 높은 성능 

향상을 기대할 수 있다. 여기에서 사용한 적응데이타는

표 3. 깨끗한 음성에 대한 교사 묶음 화자적웅 인식률(%)

a=10 a = 50 a = 100

적응단어수 50 100 50 100 50 100

평균인식률 84.6 85.3 84.9 85.4 84.6 85.2

표 4. 사무실 환경에서 녹음된 음성에 대한 화자독립 및 비교사 점진 화자적웅 인식기의 화자별 인식률(%)

화자 f_cst fjmh fjsh f_sjl m_asw m_hgh m_kmh mjks m_pcb m„yys 평균

독립 78 66 46 73 60 74 76 76 82 67 69.8

적웅 83 75 43 75 61 80 80 76 87 66 72.6
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갯수 50과 100일때 각각 한개 및 두개의 음소를 제외한 

모든 음소를 포함하고 있다.

4.2 사무실 환경에서 녹음된 음성에 대한 인식 성능

웍스테이션 스피커를 통하여 재생하고 사무실 환경의 

PC에서 녹음한 10명의 화자에 대한 화자독립 인식 기의 

인식률은 표 4에서와 같이 평균 69.8%로 나타났으며, 화 

자에 따라서 최 저 46%, 최 고 82%를 나타내 었다. 이 는 깨 

끗한 음성에 비하여 11.6%나 낮은 인식률이다•

4.2.1 비교사 점진 화자적응 인식 성능

a =400을 사용하여 성 능을 평 가한 결과, 표 4에서 와 같 

이 인식률은 평균 72.6%, 최저 43% 최고 87%로 나타났 

으며, 화자독립 시스템 에 비 하여 9.0%의 에 러 감소율을 보 

였다. 화자적응 하지 않은 경우에 최저 인식률을 보인 화 

자의 인식률은 화자적응 후에 오히려 저하되었다• 이는 

최대사후 추정을 이용한 화자적응에서는 화자독립 시스 

템의 인식률이 어느 정도 이상이 되어야 잘 동작함을 보 

여주고 있다. 이를 보완하기 위한 방법으로는 적응데이 

타의 양에 따라서 MAP적 응에서 구해지 는 추정평 균과 

원래평균의 차이값을 공유하는 방법도 고려할 수 있으 

나, 여기서는 이에 대한 실험은 생략하였다.

발화수 증가에 따른 인식률의 변화를 살펴보기 위하여 

그림 2에 최근 50단어의 인식률의 변화를 나타내었다. 그 

래프를 살펴보면 대부분의 구간에서 적응을 한 경우의 

인식률이 높게 나타나서 적웅이 효과적임을 알 수 있다. 

400-450구간에서의 낮은 인식률은 테스트 데이타로 사용 

한 음성데이타베이스의 단어 특성에 따라서 나타나는 것 

으로 판단된다.

100

10
0 L.............................. ....... . .. .......

50 100 150 200 250 300 350 400 450

f-화자독립

T•-화자적응（평균） 

-A-화자적을（최대） 

T-화자적 응（최소）

단어일련번호

그림 2. 사무실 환경에서 녹음한 음성의 최근 50 단어에 대한 

화자독립 인식률 및 비교사 점진 화자적응 최소/최대/ 

평균 인식률

4.2.1 교사 묶음 화자적응 인식 성능

인식률 향상을 위하여 먼저 교사 묶음 화자적응 기법 

을 적용한 경우의 인식률은 표 5와 같다. a=10일때 적웅 

단어 갯수를 50으로 할 경우 인식률은 74.4%, 100으로 한 

경우 75.0%로 향상되었으며, a = 50일때 74.9%와 75.1% 

로, a = 100일때 73.8%와 75.0%로 향상되었다. 이 결과로 

부터 인식률 변화의 추세는 깨끗한 음성을 사용한 경우 

와 유사함을 알 수 있다. 사무실 환경에서의 화자적웅에 

의한 에러감소율은 a = 50이고 적응단어 갯수 100일때 깨 

끗한 음성에서의 21.4%보다 감소하여 17.5%로 나타나서 

화자적응의 효과가 약간 저하되었음을 알 수 있다.

표 5. 사부실 환경에서 녹음된 음성에 대한 교사 묶음 화자적 

응 인식 률（%）

a-10 a = 50 a = 100

적 웅단어 수 

평균인식률

50 100 50 100 50 100

74.4 75.0 74.9 75.1 73.8 75.0

4.3 잡음첨가로 얻은 음성데이타에 대한 인식 성능

PC에서 사무실 환경의 잡음만을 녹음한 다음 이 신호 

를 깨끗한 음성 신호에 첨가한 경우의 인식률을 조사하 

였다. 이 실험에서는 음성부분에 대해서는 훈련데이타베 

이스 수집시에 사용한 마이크 특성과 테스트 데이타에서 

사용한 마이크 특성이 동일하다고 생각할 수 있으므로, 

동일한 마이크를 사용하고 잡음환경 만 다른 경우의 인 

식률 변화를 볼 수 있다는 점에서 의미가 있다.

표 6의 인식결과를 살펴보면 화자독립시스템의 인식률 

은 평균 73.2%이며, 비교사 점진 화자적응을 할 경우에 

는 76.2%로서, 11.4%의 에러감소율을 나타내었다. 이는 

마이크 채널 특성 변화와 잡음이 동시에 존재하는 앞의 

경우보다 높은 인식률이다. 발화수 증가에 따른 인식률 

의 변화는 사무실 환경에서의 실험결과와 유사하였다.

V. 결 론

본 논문에서는 PC용 음성인식기의 인식성능을 평가하 

기 위하여 깨끗한 음성, 사무실 환경에서 녹음한 음성, 녹 

음된 잡음의 첨가로 얻어진 음성에 대하여 인식실험을 

수행하였다. 평가에 사용된 인식기는 POW 음성데이타 

베 이 스를 사용하여 음소를 인식단위로 하는 반연속 HMM 
모델을 가지며 임의의 단어를 인식하도록 훈련되었으며, 

표 6. 잡음첨가로 얻은 음성데이타에 대한 인식률（%）

화자 f_cst f_jmh fjsh f_sjl m asw m_hgh m_ kmh m_lks m pcb m_yys 평균

독림 77 71 49 72 68 78 81 77 86 73 73.2

적웅 82 74 55 77 65 84 82 80 89 74 76.2
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성능 향상을 위하여 최대사후 추정을 이용한 화자적옹 

기능을 가진다. 445개의 PBW로 구성된 음성데이타를 사 

용하여 내장마이크를 장착한 노트북PC에서 인식률을 측 

정하였다. 인식실험에 사용된 어휘는 훈련에 사용된 어 

휘와 다르다는 것이 기존에 주로 수행된 단어인식기 성 

능 평가와 다른 점이다. 컴퓨터 모의실험 결과 사무실환 

셩에서 화자적웅을 하지 않은 화자독립인식기는 69.8% 

의 단어인식률을 나타냈으며, 비교사 점진 모드에서 동 

작하는 최대 사후 추정 화자적응 알고리듬을 적용한 경 

우에는 72.6%, 50단어의 적웅단어를 사용한 교사 묶음 

모드에서는 74.9%로 향상된 단어인식률을 보였다.

앞으로 인식기의 성능향상을 위하여 잡음적응을 추가 

하거나, 화자적웅과 거절 기능을 결합하는 방안도 연구 

할 필요가 있다. 또한 confidence를 이용한 비교사 점진 

화자적웅에서의 성능 향상 방안과, 적은 적응 데이타를 

가지고도 높은 인식률 향상을 위하여 최우도 선형회귀 

(maximum likelihood linear regression)[5] 방법 을 결합하 

거나 추정평균값과 원래의 평균값의 차이값을 공유하는 

방안도 연구되어 야 한다.
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