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본 논문에서는 화자독립 음소 모델을 사용하는 개인용 음성 다이얼링 시스템의 성능 개선 방법을 제안하였다 

화자독립 음소모델을 사용한 음성 다이얼링 방법은 각 화자가 발성한 단어와 연관된 음소 열만을 저장하므로 

저장 공간은 크게 줄일 수 있으나 화자독립 모델을 음소 인식에 사용할 때 발생하는 오차로 인하여 화자종속 

모델을 사용하는 방법보다는 인식 성능이 저하되는 문제점이 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 

위하여 학습과정에서 학습 데이터의 음소 열과 환자 적응을 위한 변환 벡터를 동시에 추정한 후 음소 열과 

함께 저장하고, 인식 시에 화자독립 음소 모델을 각 화자의 변환벡터를 사용하여 변환한 후 인식을 수행하는 

방법을 제안하였다. 여기서 화자적응을 위한 변환 벡터는 확률적 매칭 (stochastic matching)을 위한 최고 유사 

도 (marimuin likelihood) 방법을 이용하여 구하였으며 음소 열과 함께 반복적으로 추정되었다. 인식 실험에서 

제안된 방법은 음소 열만을 사용하는 기존 인식 시스템보다 우수한 성능을 나타내었다.

핵심용어: 음성인식, 음성 다이얼링, 화자적응, 확률적 매칭, 음소 HMM 
투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

This paper presents a method that improves the performance of the personal voice dialling system in which 

speaker independent phoneme HMMs are used. Since the speaker independent phoneme HMM based voice 

dialing system uses only the phone transcription of the input sentence, the storage space could be reduced 
greatly. However, the performance of the system is worse than that of the system which uses the speaker 

dependent models due to the phone recognition errors generated when the speaker independent models 

are used. In order to solve this problem, a new method that jointly estimates transformation vectors 
for the speaker adaptation and transcriptions from training utterances is presented. The biases and 
transcriptions are estimated iteratively from the training data of each user with maximum likelihood 

approach to the stochastic matching using speaker-independent phone models. Experimental result shows 

that the proposed method is superior to the conventional method which used transcriptions only.
Keywords： Speech recognition, Voice dialling, Speaker adaptation, Stochastic matching, Phone HMM 
ASK subject classification- Speech signal processing (2 5)

L 서론

음성 다이 얼링은 임의의 단어나 문장을 사용하여 전화
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를 거는 방법으로 전화나 휴대폰에 성공적으로 상용화되 

어 사용되고 있다. 일반적으로 음성 다이얼일 시스템은 

화자 종속형 의 시스템을 사용하여 각 화자가 자동적으로 

전화를 걸 때 사용할 명령이나 키워드를 포함하는 개인 

적인 목록을 사용한다. HMM (Hidden Markov Model)을 

이용한 음성 다이얼링 시스템의 구조는 그림 1과 같다.
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그림 1. HMM을 이용한 개인용 음성 다이얼링 시스템의 개념도 

Fig. 1. The concept of personal voice dialing system using HMM.

이러한 시스템의 구성은 보통 다음과 같은 두 가지 과정 

을 거친다.

⑴ 등록 단계: 사용자는 각각의 단어나 문장을 수 차례 

발성하고 그에 해당되는 전화번호를 제공 

한다. 생성된 모델은 인식을 위하여 저장 

된다.

⑵ 인식 단계: 사용자의 신원이 확인된 후 사용자는 단어 

또는 문장을 발음하고 시스템은 인식을 수 

행하여 자동으로 해당된 전화번호로 전화 

를 건다.

이러한 형태의 시스템은 그 구조가 간단하고 화자종속 

의 형태를 갖기 때문에 인식 성능이 비교적 우수하지만 

단어나문장 단위로모델을저장해야하기 때문에 저장 공 

간이 많이 필요하고 인식 대상단어수의 증가에 비례하여 

필요한 저장도 증가하게 된다. 이러한 문제점은 핸드폰 

에 사용되는 음성 다이얼링 시스템과 같이 한 명의 사용 

자가 수십 단어 정도를 사용하는 경우에는 큰 문제가 되 

지 않지만 전화망이나 네트워크를 사용한 음성 다이 얼링 

인 경우와 같이 수십 또는 수백만 명의 데이터를 서비스 

사，업자의 서버에 저장해야 하는 경우에는 음성인식을 수 

행하기 위한데이터 저장공간의 크기가매우 커지기 때문 

에 중요한 문제가 된다.

기 러한 문제를 해결하기 위한 방법 중의 하나로 화자독 

립 음소모델을 이용한 방법들이 제안되었다[1-4]. 이러 

한 방법들은 화자독립 음소모델을 사용하여 학습 데이터 

의 음소 열을 구한 후 음소 열을 저장하고, 입력 음성을 

인식할 때 저장된 음소 열과 화자독립 모델을 사용하는 

것이다. 이러한 방법들의 장점은 각 화자마다 저장해야 

할 정보가 각 화자가 발성한 단어와 연관된 음소 열이기 

때문에 저장해야 할 데이터 양이 매우 적어진다는 점이 

다. 이 러한 방법은 저장공간은 크게 줄일 수 있으나 다음 

과 같은 두 가지 문제점을 가지고 있다. 첫 번째는 화자독 

립 음소 HMM을 사용한 음소 열 추정 결과에 많은 오차가 

발생하는 것이다. 음소 열 추정에는 문법적인 정보를 전 

혀 사용하지 않기 때문에 특히 음성 구간의 전,후 및 잡음 

구간에서 무성음 오차가 많이 발생한다. 두 번째는 화자 

독립 모델을 음소 인식에 사용할 때 발생하는 오차로 인 

하여 화자종속 모델을 사용하는 방법보다는 인식 성능이 

저하되는 문제점이 있다.

본 논문에서는 화자독립 음소 모델을 사용한 음성 다이 

얼링 시스템의 성능을 개선하기 위하여 음소 열과 화자적 

응을 위한모델 변환함수를 동시에 추정하는 방법을 제안 

하였다. 제안된 방법은 학습과정에서 학습 데이터에 대 

하여 음소 열과 화자적응을 위한 변환 벡터를 동시에 추 

정한 후 변환 벡터와 음소 열을 함께 저장하고, 인식 과정 

에서는 화자독립 음소 모델을 각 화자의 변환벡터를 사용 

하여 변환한후 입력 음성에 대한 인식을 수행한다. 여기 

서 화자적응을 위한 변환 벡터는 확률적 매칭 (stochastic 
matching) 방법을 위한 최고 유사도 (maximum likelihood) 
방법 [5,6]을 이용하였으며 음소 열과 함께 반복적으로 추 

정되었다. 이러한 변환 벡터는 크기가 작아서 적은 저장 

공간을 사용하면서도 인식 성능을 화자종속 시스템에 근 

사하도록 향상시킬 수 있었다.



457 한국음향학히지 제21권 제5호 (2002)

II. 화자독립 H瞄 이용한 음성 다이얼링 

시스템의 화자적응

본 논문에서는 화자독립 음소모델을 사용한 음성 다이 

얼링 시스템의 성능을•향상시키기 위하여 화자적응 방법 

을 사용하여 성능을 향상시키는 방법을 제안하였다. 기 

존 화자독립 모델을 사용하는 음성 다이얼링 시스템은 

학습단계에서 등록에 사용되는 음성으로부터 음소인식 

을 수행하여 음소 열을 구한 후 이 음소 열을 저장한다 

[1-4]. 인식 단계에서는 저장된 음소 열과 화자독립 음소 

HMM을 연결한 모델을 만든 훅 입력 음성에 대한 확률을 

구한다. 이러한 방법은 저장해야 할 데이터가 음소 열이 

므로 필요한 저장공간이 매우 작아지는 장점 이 있다. 그 

러나 이 러한 방법은 저장공간은 크게 줄일 수 있으나 화 

자독립 모델을 음소 인식에 사용할 때 발생하는 오차로 

인하여 화자종속 모델을 사용하는 방법보다는 인식 성능 

이 저하되는 문제점이 있다.

본 논문에서는 화자독립 음소모델을 사용한 음성 다이 

얼링 시스템의 성능을 개선하기 위하여 음소 열과화자적 

응을 위한 모델 변환함수를 동시에 추정하는 방법을 제안 

하였다. 제안된 시스템의 구조는 그림 2와 같다.

제안된 방법은 등록 단계 (enrollment session) 인 학습 

과정에서 학습 데이터와 화자독립 음소 HMM을 사용하여 

학습 데이터의 음소 열과 화자적응을 위한 변환 벡터 

(bias)를 동시에 추정한 후 음소 열과 함께 저장하고, 인 

식 단계 (test session) 에서 화자독립 음소 HMM을 각 화 

자의 변환벡터를 사용하여 변환한 후 입력 음성에 대한 

인식을 수행한다. 여기서 화자적응을 위한 변환 벡터는 

확률적 매칭 (stochastic matching)을 위한 최고 유사도 

(maximum likelihood) 방법 [5,6]을 이용하였으며 음소 

열과 함께 반복적으로 추정되었다.

확률적 매칭을 위한 최고 유사도 방법은 다음과 같이 적 

용될 수있다.우선 일련의특징벡터 …，町}

와 화자독립 음소 HMM의 집합을 /Lx라고 할 때, 화자 

적응되어 변형된 모델 A 丫를 위한모델 공간 변환은 다음 

과 같은 식으로 이루어진다.

刀y = GjC/lx) (1)

여기서 G,(.)는 모델 변환 함수이고 〃는 변환 파라메터 

이다. 변환 파라메터 〃와 음소 열 W의 동시 최대화는 

다음과 같이 정의된다.

(〃'，W) = argmax/>( Y,W\ji,A^
5, W)

=arg maxX Y \W, r), A^)P{ W) ⑵ 
顷,w)

따라서 추정된 음소 열 W와 확률적 매칭 방법을 사용하 

여 구한 변환 벡터 는 다음과 같다.

ri = arg max/>( Y \W, T), A^)P{ W)

그림 2. 화자적응과 HMM을 이용한 개인용 음성 다이얼링 시스템의 개념도

Fig. 2. The concept of personal voice dialing system using HMM and speaker adaptation.
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고델 변환 次 - 〃，을 代 = 缶 + 何의 형태로 가 

정하면변환 벡터 “'，는최고 유사도 추정에 의하여 다음 

과 같이 구할 수 있다.

卩毎=-

/=1,

虫力力以払狈) 
z= 1 n= 1 m= 1

-,D (3)

四为次丿双叫；卩5 , Cm師］ 八

丫加凯) =

m , 11 s — n
■Z； zo”, p-nj, Gz,』

0, otherwise
(4)

여기서 N과■ 肱은 HMM 상태 수와 분포 (mixture) 수를 

나타내며 D는특징벡터의 차수이다 的顷章 ,와 

는 각각 HMM에서 如번째 상태의 %번째 분포 (mixture) 

의 /번째 차수의 평균과 분산이며 出는 분포 (mixture) 

가중이고 M • ］은 가우시안분포를 나타낸다. 또한 &는 

입력 벡터 열에 대한 상태 열 (state sequence)이다.

확률적 매칭을 위한 최고 유사도 방법을 적용한 음성 

다이얼링 시스템의 학습 및 인식 과정은 다음과 같다.

• 학습과정

1. 화자독립 음소HMM 을 이용하여 학습데이터 Y에 

대한 초기 음소 열 称를 추정한다.

2. 추정된 음소 열 W와 확률적 매칭 방법을 사용하여 변 

환벡터 〃'를 구한다.

3. 변환벡터 〃'를이용하여 Tlx를변환된음소모델 Ay 

로 변환한다.

4. 변환된 음소모델 71 Y를 사용하여 음소 열 W를 다시 

구한다.

5. 단계 2-4를 모델이 수렴될 때까지 반복한다.

6. 최종 변환 벡터 〃와 최종 음소 열 W를 인식 과정을 

위하여 저장한다.

• 인식 과정

1. 발신자 확인 (caller ID) 등에 의한 방법으로 입력 화자 

•이 신원이 확인되면 화자독립 음소 HMM 4x를 입력 

화자의 변환 벡터 〃를 사용하여 변환시킨다.

2. 변환된 화자독립 음소 HMM A 丫과 저장된 음소 열 W 

를 사용하여 입력 음성을 인식한다.

ID. 실험 및 결과

3.1. 데이터베이스 및 인식 시스템 구성

실험에 사용된 데이터 베이스는남성 5명과 여성 5명의 

총 10명으로 구성하였다［7］. 각 화자는 15개의 단어를 발 

음하였다. 데이터 녹음은 전화선을 통하여 이루어 졌으 

며 각 화자는 각기 다른 환경에서 가급적 다른 종류의 전 

화기를 사용하여 몇 주 간격을 두고 녹음하였다. 음성 신 

호는 6.67 kHz로 샘플링되었고 8 bit “-law PCM으로 

저장되었다. 학습에 사용된 데이터는 각 화자가 15개의 

이름을 3회 반복한 것 (15개 X3회=45개/명)으로 구성하 

였으며, 인식에 사용된 데이터는 각기 다른 날짜에 수행 

한 5회의 녹음에서 각 화자가 15개의 이름을 10회 반복한 

데이터 (15개 X10회너50개/명)로 구성하였다. 데이터 내 

용은 영어로 "Call office", "Call home", "Call morn" 등 

으로 구성되었다. 이 데이터 베이스는 모두 같은 단어로 

시작되기 때문에 인식하기에 매우 어렵고 단어의 길이도 

대부분 1초 이내로 매우 짧아 인식을 더욱 어렵게 한다.

실험에 사용된 특징벡터는 12차 LPC 켑스트럼, 1차 차 

분 켑스트럼, 2차 차분 켑스트럼, 에너지, 1차 차분 에너 

지, 2차 차분 에너지의 총 39차 벡터로 구성되었다. 켑스 

트럼 계수는 30 ms의 창 길이를 갖고 10 ms씩 이동하면서 

구한 10차 LPC 계수로부터 구하였다.

화자독립 음소 HMM은 연속음성 인식을 위하여 전화 

선을 통하여 녹음된 데이터베이스를 사용하여 학습된 모 

具을 사용하였다. 따라서 본 실험에 참여한 화자와 중복 

W 경우는 없었다. 이러한 모델은 각 음소마다 3개 또는 

5개의 상태 수를 갖는 LTR (left-to-right) 형태의 음소 

모델 41개와 1개의 상태를 갖는 묵음 모델로 구성되었고 

각각의 HMM은 연속밀도분포를 갖는 연속분포 HMM이 

다. 이러한모델을사용하여 입력 음성에 대한음소 열을 

추정하였다.

인식을 결정하기 위한 결정 법칙 (decision rule)은 K- 
NN (K-Nearest Neighbor) 법칙을 사용하였고 KNN은 2 
로 하였다.

3.2. 기준 시스템의 성능 평가

제안된 방법의 비교 평가를 위하여 기준 시스템을 구성 

하여 성능 평가를 수행하였다. 기준 시스템은 화자독립 

음소 HMM을 사용한 화자 종속 음성 다이 얼링 시스템으 

로 구현하였다. 구현된 시스템은 화자독립 음소모델을 

사용하여 학습 데이터의 음소 열을 구하여 저장하고, 입 

력 음성을 인식할 때 저장된 음소 열과 화자독립 모델을
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표 1. 음성 구간 검출 방법 사용에 따른 기준 시스템 성능 평가 

Table 1. Performance comparison of the baseline system 

with or without endpoint detection.

음상구간검츠을 
사용하지 않은 경우

음상구간검츨올 
사용한 경우

Error rate (%) 4.2 3.8

사용하였다.

이러한 방법은 저장공간은 크게 줄일 수 있으나 화자독 

립 음소 HMM을 사용한 음소 열 추정 결과에 많은 오차가 

발생하는 문제점이 있다. 음소 열 추정에는 문법적인 정 

보를 전혀 사용하지 않기 때문에 전화선상에서 발생하는 

많은 잡음으로 인하여 음성 구간의 전 • 후 및 잡음 구간 

에서 /s/와 같은 무성음 오차가 많이 발생한다. 이러한 

음소의 인식 오차를 줄이는 방법으로 묵음 사이의 무성음 

은 묵음으로 처 리하는 등의 간단한 논리를 사용하여 음소 

인식 오차를 줄일 수 있다[1-4].
본 논문에서는 이러한 오차를 줄이는 방법으로 음성 

구간 검출 방법을 사용하였다. 즉 에너지 파라메터를 사 

용한 음성 구간 검출을 수행하여 음성으로 판단된 음성 

구간의 음소 열만을 입력 음성에 대한 음소 열로 저장하 

였다. 표 1은 음성 구간 검출을 사용하여 음소 열을 수정 

한 경우와 그렇지 않은 경우에 대한 성능 평가한 것이다. 

표에서도 알 수 있듯이 음성 구간 검출을 사용한 경우는 

잘못 인식된 음소 열을 제거하여 인식 오차가 4.2%에서 

3.8%로 감소한 것을 알 수 있다.

본 논문에서는 음성구간 검출이 포함된 화자독립 음소 

HMM을 사용한 화자 종속 음성 다이얼링 시스템을 기준 

시스템으로 하여 제안된 확률적 매칭 방법을 통한 화자 

적응을 수행한 방법과 성능을 비교 평가하였다.

3.3. 화자적응 알고리즘 성능평가

기존 화자독립 음소 HMM을 사용한 화자 종속 음성 다 

이얼링 시스템은 화자독립 모델을 음소 인식에 사용할 

때 발생하는 오차로 인하여 화자종속 모델을 사용하는 

방법보다는 인식 성능이 저하되는 문제점이 있다. 본 논 

문에서는 이러한 문제점을 개선하기 위하여 음소 열과 

화자적응을 위한 모델 변환함수를 동시에 추정하는 방법 

을 제안하였다. 위와 같은 데이터 베이스를 사용하고 화 

자적응 알고리즘을 사용한 음성 다이얼링 시스템의 성능 

은 그림 3과 같다.

그림 3에서 가로축은 학습 과정에서의 음소 열과 변환 

벡터 추정과정의 반복 횟수 (iteration)를 나타낸다. 이 

값이。일 때는 음소 열만을 추정하고 변환 벡터는 추정하

iteration

그림 3. 화자적응 알고리즘을 사용한 음성 다이얼링 시스템의 성 

능 평가 변환 벡터의 개수: 1, 2, 3, 9, 14, 42, 180) 

Fig. 3. Performance of the voice dialling system using speaker 

adaptation algorithm (number of transformation vector： 

1, 2, 3, 9, 14, 42, 180).

지 않은 기준 시스템의 인식 오차를 나타낸다. 또한 그래 

프의 각 선은 제안된 시스템에 사용된 변환 벡터의 수에 

따른 시스템의 인식 오차를 나타낸다. 변환 벡터의 수는 

음소의 형태에 따라서 1, 2, 3, 9, 14, 42, 180개의 총 7가 

지 경우를 사용하였다. 즉 1개인 경우는 모든 음소에 동일 

한 변환 벡터를 사용한 경우, 2개인 경우는음성과 묵음에 

각각 1개의 변환 벡터를사용한 경우, 3개인 경우는음성, 

유성음과 무성음에 각각 1개의 변환 벡터를 사용한 경우, 

9개인 경우는 묵음 모음, 이중모음, 반모음, 파열음 등에 

각각 1개의 변환 벡터를 사용한 경우, 14개인 경우는 묵 

음, 전설모음, 중설모음, 후설모음 등에 각각 1개의 변환 

벡터를 사용한 경우, 42개는 묵음과모든 자음에 각각 1개 

의 변환 벡터를 사용한 경우이고180개는 모든 음소 HMM 

의 각 상태마다 1개의 변환 벡터를 사용한 경우를 나타낸 

다. 그림에서 알수 있듯이 변환 벡터가 1, 2, 3, 9의 경우 

에는 음소 열과 변환 벡터를 반복하여 추정하여도 인식 

시스템의 성능이 기준 시스템보다 개선되지 않았다. 그 

러나 변환 벡터의 수를 14개 이상 사용하는 경우에는 시 

스템이 수렴하여 인식 오차가 감소하는 것을 알 수 있다. 

여기서 변환 벡터의 수를 음소의 수와 같은 42개를 사용 

했을 때 가장 적은 인식 오차 (2.3%)로 수렴하는 것을 알 

수 있다.

본 실험에서는 제안된 방법의 성능을 기존의 방법과 

비교하기 위하여 위에서 구현한 기준 시스템 이외에 다음 

과 같은 시스템을 구현하여 그 성능을 비교하였다.

A. 기준 시스템: 화자독립 음소HMM과음소 열을 아용한경우
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£ 2. 제안된 화자적응 알고리즘과 기존 방법과의 성능비교

'able 2. Performance comparison of the proposed speaker adaptation algorithm with conventional methods.

시스템 형태
A B C D

기준 시스템 변환 벡터만 추정 변환 벡터와 음소열 동시 추정 회자종속

Eior rate(%) 3.8 3.3 2.3 1.8

3. 기준 시스템에 변환 벡터만을 추정하여 화자 적응하는 

경우

2. 기준 시스템에 변환 벡터와 음소 열을 동시에 추정하 

는 화자 적응 방법을 사용한 경우

）. 화자 종속 시스템을 사용한 경우

표 2에서 기준 시스템은음소 HMM과음성 구간 검출을 

+용하여 얻어진 음소 열을 사용한 시스템의 성능으로 

3.8%의 인식 오차를 나타내었다. 두 번째는 기준 시스템 

에 변환 벡터 추정을 추가한 시스템의 인식 성능을 평가 

5엿다. 이 것은 본 논문에서 제안한 음소 열과 변환 벡터 

를 순환적으로 추정하는 방법과 성능 비교를 하려는 것이 

扌. 면환 벡터만을 추정한 경우에도 인식 오차는 3.3%로 

3■소하는 것을 알 수 있다. 다음은 제안된 방법으로 음소 

결과 변환 벡터를 순환적으로 추정한 방법의 결과이다. 

인수- 오차는 &3%로 기준 시스템의 인식 오차가 1.9% 감 

소도 었다. 따라서 본 논문에서 제안한 화자적응 방법이 

음소 열을 사용한 음성 다이얼링 시스템의 성능을 크게 

曹상시키는 것을 알 수 있다. 마지막 열은 제안된 방법과 

비교를 위하여 화자종속 HMM을 사용한 단독음 인식 시스 

켐으 성능을 나타내었다. 이 경우에 인식 성능은 1.8%로 

가장 높게 나타나지만 각 단어마다 모델을 저장하여야 

하7' 때문에 많은 저장 공간이 필요하다.

11라서 본 논문에서 제안한 방법은 3.8%의 인식 오차 

를 나타내는 화자독립 HMM2]- 음소열을 사용하는 기존 

음火 다이얼링 시스템의 성능을확률적 매칭 방법을사용 

하a 화자 적응시 킨 결과, 인식 오차를 2.3%로 감소시 킬 

수 있었다. 이러한 것은 화자종속 시스템의 인식 성능인 

一.8%에 근접하는 것으로 제안된 방법에 의하여 화자독립 

HMM과음소열이 각 화자에 적응되어 인식 성능이 개선 

되須기 때문이다.

총 10명의 화자가 각 화자마다 15개의 이름을 3회 반복 

한 것 （15개 X3회=45개/명）을 학습에 사용한 경우, 음소 

열고- 화자독립 HMM을 이용한 시스템은 화자마다 평균 

1.5 Kbyte 의 저장공간이 필요한 반면 화자종속 HW을 

이용한 경우에는 화자마다 평균 112 Kbyte가 필요였다.

IV. 결론

본 논문에서는 화자독립 음소모델을 사용한 음성 다이 

얼링 시스템의 성능을 개선하기 위하여 음소 열과 화자적 

응을 위한 모델 변환함수를 동시에 추정하는 방법을 제안 

하였다. 제안된 방법은 학습과정에서 학습 데이터의 음 

소 열과 화자적응을 위한 변환 벡터를 동시에 추정한 후 

음소 열과 함께 저장하고, 인식 시에 화자독립 음소 HMM 
을 각 화자의 변환벡터를 사용하여 변환한 후 인식을 수 

행하였다. 여기서 화자적응을 위한 변환 벡터는 확률적 

매칭을 위한 최고 유사도 방법을 이용하였으며 음소 열과 

함께 반복적으로 추정되었다. 이러한 변환 벡터는 크기 

가 작아서 적은 저장공간을 사용하면서도 인식 성능을 

화자종속 시스템에 근사하도록 향상시킬 수 있었다.

전화선을 통하여 구성된 데이터 베이스를 사용한 인식 

실험에서 기존 시스템의 인식오차 3.8%가 제안된 화자적 

응 방법을 사용하여 2.3%로 감소하여 1.5%정도의 인식 

시스템 성능이 향상되는 것을 확인하였다. 본 논문에서 

사용한 데이터베이스는 유사한 내용이 많아 매우 인식하 

기 어려운것으로실제 상황에서 유사성이 적은데이터가 

사용되는 경우에는 보다 높은 인식 성능을 기대할 수 있 

을 것이다.
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