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본 논문에서는 기존의 RLJ-신뢰도 (RLJ-confidence measure)와 정규화 신뢰도 (normalized CM)의 단점을 보완 

하기 위해 ACM (Anti-filler CM)을 제안하였고, HCM (hybrid CM을 이용하여 기존의 NCM과 제안한 ACM을 

통합하였다. 제안된 ACM은 기존 신뢰도의 단점 중 하나인 오인증 (FA： false acceptance)의 원인이 반음소 모델의 

구성방법에 있다고 보고 음소 인식기를 이용하여 실제 음소 수열을 추정한 다음, 이를 반음소 모델로 정의하고 

신뢰도를 계산하였다. 두가지 신뢰도의 특성을살펴보면, 기존 NCM은오거부 (FR： false rejection) 에 좋은 성능을 

보이고, 제안한 ACM은 FA에서 좋은 성능을 보여 두 신뢰도가 상보적 인 특성을 가진다. 이를 이용하여 두 가지 

신뢰도를 가중치 벡터 °를 이용하여 통합하고 이를 합성 신뢰도 (HCM： Hybrid CM)라고 정의하였다. 실험결과 

미검출율 (MDR： missed detection rate) 10% 부근에서, HCM 적용시에 0.219 FA/KW/HR (false alarm/keyword/ 

hour)로서 NCM 단독사용에 비해 성능이 22% 향상되었다.

핵심용어: 합성 신뢰도, 반필러 신뢰도, 정규화 신뢰도, 후처리, 핵심어 검출 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we proposed ACM (Anti-filler confidence measure) to compensate shortcoming of conventional 

RLJ-CM (RLJ-CM) and NCM (normalized CM), and integrated proposed ACM and conventional NCM using 

HCM (hybrid CM), Proposed ACM analyzes that FA (false acceptance) happens by the construction method 

of anti-phone model, and presumed phoneme sequence in actuality using phoneme recognizer to compensate 

this. We defined this as anti-phone model and used in confidence measure calculation. Analyzing feature 

of two confidences measure, conventional NCM shows good performance to FR (false rejection) and proposed 

ACM shows good performance in FA. This shows that feature of each other are complementary. Use these 

feature, we integrated two confidence measures using weighting vector a. And defined this as HCM. In 

MDR (missed detection rate) 10% neighborhood, HCM is 0.219 FA/KW/HR (false alarm/keyword/hour). This 

is that Performance improves 22% than used conventional NCM individually.
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I.서론

연속된 음성 중 핵심어의 출현을 인식하는 핵심어 검출 

기는 연속 음성인식기에 비해서 검출부의 구조가 비교적 

간단하고 연산비용이 저렴하다. 때문에 특정분야에서 연 

속 음성 인식기보다 우월한 특성을 가진다

이러한 핵심어 검출기는 연속 입력음성 중에서 핵심어 

만을 검출하는 시스템의 특성상FA (false alarm)이 다수 

발생하고, 이를 처리하는 후처리가 전체 성능에 큰 영향 

을 미친다.

핵심어 검출에서 발생하는 에러의 패턴에는 핵심어를 

잘못 검출하는 FA (false alar前와 핵심어를 검출하지 못 

하는 MD (missed detection)가 있다. 이 중 후처 리는 검줄 

된 핵심어의 실제 발화여부를 검증하여 FA를 처리한다. 

이러한 후처리의 목적은 MD의 증가를 최소로 억제하면 

서 FA의 감소를 최대로 하는 것이다.

후처리 실험에 사용된 핵심어 검출기는 핵심어 모델과 

필러 모델을 사용하는 일반적인 핵심어 검출 시스템을 

이용하였다[1]. 실험에 사용된 핵심어 검출기는 552개의 

핵심어를 처리하며, 필러 모델로는 문맥독립 음소 모델 

과 비음성 모델을 사용하였다. 먼저 실험을 준비하기 위 

해서 여러 가지 방법을사용하여 핵심어 검출기를 최적화 

하였다. 다양한 실험에 의해서 최적화된 핵심어 검출기 

의 성능은 미검출율 6.76%, 1.06 FA/KW/HR이다

핵심어 검출부로부터 발생한 FA를 처리하기 위한후처 

리에는 신뢰도를 이용하여 핵심어 출현여부를 검증하는 

방법, 음소 인식기를 이용하여 핵심어의 음소 순열과 비 

교하는 방법 등이 있다. 본 논문에서는 음소 모델과 반음 

소 모델을 이용하는 기존의 신뢰도 기반 핵심어 검증을 

채택하고, 장단점을 분석하여 이를 보완하였다.

기존의 신뢰도 기반 후처리 방법인 RLJ-신뢰도는 음 

소 모델과 반음소 모델간의 유사도를 이용하여 신뢰도를 

계산한다図. 기존의 RLJ-신뢰도의 단점은 두 가지로 분 

석할수 있다. 먼저 각음소 단위 신뢰도들의 통계적 안정 

성이 부족하여 단어 단위 신뢰도들이 열화되는 경향이 

발생한다는 것이다. 두 번째는 반음소 모델이 핵심어가 

발성되지 않은 영 역에서 핵심어를 검출하는 FA를 처리하 

는데 있어서 변별력이 떨어진다는 것이다.

이러한 두 가지 단점 중 첫 번째는 참고논문 [3]어서 

NCM이라는 새로운 신뢰도를 제안하여 해결하였다. 그러 

나 NCM도 두 번째 단점에 대한 해결책은 되지 못한다. 

두 번째 단점을 해결하기 위해서 본 논문에서는 실제 음 

소 수열을 추정하여 이것들을 반음소 모델로 사용하는 

새로운 신뢰도 ACM을 제안하였다.

또한 본 논문에서는 NCM과 ACM이 각기 다른 영역에 

서 장점을 갖는 것에 착안하여, 이 두 개의 신뢰도를 가중 

치 벡터를 사용하여 하나로 통합한 HCM을 제안하였다.

II. 핵심어 검출 시스템

실험에 사용된 핵심어 검출 시스템은 입력음성의 핵심 

어부와 비핵심어부를 독립적으로 구축하여 변별력을 높 

이는 핵심어 모델과 필러 모델의 결합 시스템을 채택하였 

으며, 토큰 패싱 알고리즘을 적용하였다4].

실험에 사용된 핵심어는 전국 대학명 및 대학교내 부서 

명을 기반으로 하여 552개를 선정하였고, 비핵심어는 실 

제 전화번호 문의패턴을 반영하기 위해 대학교내 교환실 

에서 수집한 전화문의 내용을 분석하여 결정하였다.

2.1. 데이터베이스
훈련 데이터베이스는 핵심어 모델과 필러 모델을 위한 

음성부 훈련 데이터베이스와 주변소음, 인간의 신체잡음 

등을 처리하는 비음성부 훈련 데이터베이스로 구성된다. 

훈련 데이터베이스는 트라이폰 분석을 통하여 선정한 

1,301문장의 발성 데이터를 이용하여 구축하였다. 비음성 

부 훈련 데이터베이스는 비핵심어 문장의 끝에 입술소리 

와숨소리를 첨부한 53문장의 발성 데이터를 사용하였다.

평가용 훈련 데이터베이스는 핵심어 검출기의 성능평 

가를 위해서 문장 당 최대 3개까지의 핵심어가 출현하도 

록 허용하였다. 객관적인 성능평가를 위해서 핵심어의 

출현빈도를 조정하여 각 핵심어가 최소 1회 이상 출현하 

도록 하였다. 평가용 훈련 데이터베이스에서 핵심어 출 

현 횟수는 828회이다.

데이터베이스 녹음환경은 조용한 사무실 환경이고 8 

kHz, 16 bit로 A/D 변환하였다.

2.2. 핵심어 검출기

핵심어 검출 시스템은 전처리부, 핵심어 검출부, 후처 

리부로구성되어 있다. 아래의 그림 1은본논문에서 사용 

된 핵심어 검출기를 나타낸 것이다.

전처리부는 입력 음향으로부터 음성구간을 검출하고 

이로부터 특징 파라미터를 추출한다. 특징 파라미터로는 

12차의 멜 캡스트럼과 1차의 정규화로그 에너지, 이들파 

라미터들의 델타를 사용하였다. 핵심어 검출부는 핵심어 

모델과 필러 모델로 구성된 핵심어 검출 네트워크를 사용
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그림 1. 핵심어 검출 시스템

Fig. 1. Keyword spotting system.

하여 핵심어를 검출한다. 핵심어 검출 네트워크의 각 모 

델들은 GMM (Gaussian mixture model)을 이용하여 모 

델링되었다. 핵심어 모델과 필러 모델은 인식 네트워크 

에서 병렬로 연결되고 매 프레임마다 새로운 입력을 받아 

들인다. 실험에서는 552개의 핵심어 모델을 사용하였고, 

44개의 모노폰 모델과 4개의 비음성 모델을 필러 모델로 

사봉하였다.

후처리부는 FA를 처리하기 위해서 핵심어 검출부에 의 

해서 검출된 후보 핵심어의 신뢰도를 계산하고, 이를 이 

용하여 핵심어의 발화여부를 검증한다.

2.3. 핵심어 검춤 실험결과

핵심어 검출기의 실험을 위하여 다음과 같은 평가기준 

을 선정하였다. 먼저 미검출율은 테스트 문장에서 출현 

한 홱심어를 핵심어 검출기가 제대로 검출하지 못한 경우 

이그, FAR로는 각 핵심어 당 FA의 출현횟수를 평가시간 

으로 정규화한 FA/KW/HI橹 사용하였다[3].

다음의 식은 실험에 사용된 미검출율과 FA/KWHI籍 

정의한 것이다. 실험에서는 552개의 핵심어가 총 828회 

출현하였고, 실험에 사용된 평가용 녹음 데이터베이스의 

길이는 총 1.6시간이다.

missed detection 수 小
MJR = 핵심어 총 출현횟수 ⑴

r / kpvI wp--------------false alarm 수_________
FA/KWIHR- 총 핵심어수X평가庞의 녹음시간 “

핵심어 검출기는 표 1과 같은 조건을 이용하여 최적화

표 1. 최적화된 핵심어 검출부의 사양

Table 1. Specification of optimized keyword spotting model.

구 분 내 용

n-gram tri-gram, bi-gram

핵심어 모델 3 state 3 mixture

필러 모델 3 state 9 mixture

하였다. 첫째, 음소 단위 n-gram을 사용하여 필러 모델 

의 토큰 분배에 대하여 문법 정보를 적용하였다. 둘째, 

핵심어 모델과 필러 모델의 변별력을 향상시키기 위해서 

각 모델의 분포 (mixture)를 조절하여 실험하였다. 셋째, 

일반인들의 핵심어 발화패턴을 참고하여 핵심어 모델을 

수정하였다. 최적화된 핵심어 검출부의 사양은 표 1과같 

으며, 성능은 미검출율 6.76%, 1.06 FA/KW/职이다.

III. 후처리 시스템

후처리는 핵심어 검출부에서 출력된 결과를 발화검증 

하여 시스템의 성능을 향상시키는 것을 말한다. 후처리 

방법 중 일반적으로 사용되는 것이 신뢰도를 기반으로 

한 것이다. 이것은 각 핵심어가 발성되었다는 가정에 대 

한 신뢰도를 계산하여 이 수치가문턱치 이상일 경우에만 

실제로 핵심어가 발화되었다고 인정한다.

후처리 적용 전의 핵심어 검출부에서 발생할 수 있는 

에러를 분석한 결과 핵심어가 발성되지 않은 영역에서 

핵심어를 오검출하는 오인증 (FA： false acceptance)과 
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유효한 핵심어를 거부하는 오거부 (FR： false rejection) 

이 가장 많이 발생하였다. 그러므로 비중이 높은 두 가지 

에러에 대한 적절한 후처리를 선택하여 적용하는 것이 

특정영역에서의 핵심어 검출을 위한 후처리의 성능향상 

에 있어서 중요한 역할을 차지한다.

3.1. 기존의 신뢰도 기반 후처리 (RLJ-CM)

참고논문 [2]에서 제안되어 각 저자의 머릿글자의 조합 

으로 명명한 기존의 RLJ-신뢰도의 경우에는 각 음소 단 

위의 신뢰도를 음소 모델과 반음소 모델간의 유사도를 

이용하여 계산하고 이를 단어 단위로 확장하여 검출된 

핵심어의 신뢰도를 계산하였다[2,5].

10g”a=m M log” a,
(3)

iogprp- log pra
(4)

~ 1 1圈"指

»0~ 1
1 , S exp( fcmp)

cm = + log ----------------
J cm p

(5)

위의 수식에서 log Ac 는 반음소 모델의 평균 로그확 

률이고, log”,는 핵심어 구성 음소모델의 로그확률이 

다. n 0는 핵심어의 구성 음소의 수이고, M은 반음소 모 

델의수이다. cm0는 음소단위 신뢰도이고, 九까은 음의 

가중치이다.

3.2. 정규화를 이용한 정규화 신뢰도

먼저 유효한 핵심어를 거부하는 FR의 경우, 참고논문 

[3]에서는 그 원인을 각 음소 단위 신뢰도들의 통계적 특 

성의 불안정으로 분석하였다. 그리고 이것을 해결하기 

위해서 각 음소 단위 신뢰도들의 평균과 표준편차를 이용 

하여 정규화한 NCM (normalized confidence measure)을 

제안하였다.

참고논문 ⑶에서 제안된 NCM은 기존의 RLJ-CM의 통 

계적 분포가 불안정한 현상을 해결하기 위해서 정규화라 

는 방법을 선택하였다. 먼저 각 음소 단위 신뢰도들이 정 

규분포를 가진다고 가정하고 평균과 표준편차를 조사하 

였다. 사전에 계산된 음소 단위 신뢰도의 평균과 표준편 

차를 이용하여 각 음소 단위 신뢰도들을 표준 정규분포로 

정규화하였다.

ncm p
cmp— TriPmean 丨

TriP q.sd 3 (6)

M 1
1 exp( fncm - ncm

曲一彳一施卫三------------------- (7)

J ncm 〃 力

/n次은 음소 구성 신뢰도들의 가중치이다. cm »는 기 

존의 음소단위 신뢰도이고, ncm 0는 정규화된 음소 단위 

로그확률이다. 식 ⑹에서의 TriPg. mean, TriPq.sd 

은 해당 트라이폰 (음소단위)의 신뢰도 평균과 표준편차 

를 말한다. a는 음소 단위 신뢰도의 정규화에 사용되는 

가중치로서 각 음소 단위 신뢰도가 양의 영역에 속할 수 

있도록 실험에서는 2로 정하였다.

NCM을 적용하기 전의 기존 RLJ-CM의 경우에는 각 

음소 단위 신뢰도들의 표준편차의 차이가 컸지만, 적용 

한후에는 신뢰도들의 표준편차가 1의 값을 갖게 되어 보 

다 안정된 신뢰도 특성을 보장할 수 있게 되었다. 또한 

음소 단위 신뢰도의 표준편차를 보상할 수 있는 가중치 

a를 사용하여 음소 단위 신뢰도를 항상 양의 값으로 안정 

시켰다.

이렇게 안정된 음소 단위 신뢰도는 단어 단위 신뢰도에 

직접적 인 영향을 주어서 유효한 핵심어가 불안정한 신뢰 

도에 의해서 거부되는 것을 막아준다.

3.3. 반필러 모델을 사용한 Anti-filler CM

기존의 RLJ-CM에서 발생하는주요 에러 두 번째는 핵 

심어가 발성되지 않은 영역에서 핵심어를 오검출하는 FA 

이다. 이를 제어하기 위해서 본 논문에서는 새로운 신뢰 

도를 제안한다.

FA가 발생하는 주된 원인은 반음소 모델이 역할을 제 

대로 수행하지 못하기 때문이다. 핵심어의 구성 음소 모 

델에 대한 반대가설로서 정의되는 반음소 모델은 일반적 

으로 음소 정의들 중에서 자신을 제외한 나머지를 사용한 

다. 이 러한 반음소 모델의 확률은 각 반음소 모델들의 평 

균 확률로 정의되는데 여기서 문제가 발생한다. 만약 핵 

심어가 오검출되었다면 반음소 모델 중에서 실제 발성된 

어떤 음소가 존재하게 된다. 이러한 음소는 실제로 높은 

확률을 보이더라도 나머지 동료 반음소들의 확률값에 의 

해서 열화가 된다. 따라서 반음소 모델이 자신의 특성을 

제대로 발휘하지 못하게 된다.

이를 제어하기 위해서 N-best 기반 반음소 모델 등을 

사용해서 실제로 발성될 가능성이 높은 것을 반음소 모델 

로 사용하는 방법이 있다. 하지만 이 방법을 사용하였을 

경우에는 유효한 핵심어에 대한 비교시에 반음소 모델에 

실제 발성된 음소와 가장 잘 혼동되는, 즉 가장 분류하기
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그림 2. 정규화 적용 전의 음소 단위 신뢰도의 평균과 표준편차 분포 (부분)

Fig 2. The distribution of Mean and standard deviation of phoneme unit confidence measure, before using normalization (part).

그目 3. NCM 추정 음소 구간과 ACM 추정 음소 구간 비교 (FA의 경우)

Fig 3. The comparison phoneme section that is assumed by ACM with phoneme section that is assumed by NCM (in the case 

of FA).

까다로운 음소들이 배정되기 때문에 이에 대해서 고정 

문턱치를 적용하는 것은 비현실적이 된다. 때문에 이러 

한 특성에 강인하여 변별력을 유지할 수 있는 가변 문턱 

치가 필요하게 되고, 이러한 요인들에 의해서 시스템의 

복잡도와 계산비용이 증가하게 된다.

의와 같은 반음소 모델의 단점을 극복하기 위해서 본 

논문에서는 새로운 반음소 모델의 개념을 제안하였다. 기 

존의 반음소 모델은 자신을 제외한 나머지 음소들로 정의 

되었다. 그러나 본 논문에서는 반음소 모델을 핵심어의 

음소 모델과 상관없이 발성되었을 가능성이 가장 높은음 

소 수열을 추출하는 방법을 사용하였고 이를 위해서 음소 

인식기를 사용하여 음소 수열을 추정하였다. 그리고 음소 

인식기에 의해 구해진 음소들을 반필러 모델이라 정의하 

고 반음소 모델로 사용하였다. 그림 3은 핵심어가 발성되 

지 않은 영역에서 핵심어를 검출하는 FA 의 경우에 기존 

의 NCM이 추정하는 잘못된 음소 구간과 본 논문에서 제 

안한 ACM이 추정하는 음소 구간을 비교한 것이다. 실제 

로는 "부탁드립니다，에서 " 卜 r 匸 一”이 발성된 구간인 

데 핵심어 검출기에 의해서 “여수대"로 오검출되고 그 결 

과에 따라 NCM이 잘못된 음소 구간을 추정한 사례이다. 

그림에서 보는 것처럼 FA의 경우에 검출된 핵심어의 음소 

모델들에 한정된 탐색영역을 가지는NCM에 비해서 모든 

음소를 대상으로 한 탐색 영 역을 가지는 ACM에서 훨씬 정 

확한 음소 수열을 얻을 수 있다. 그림에서 보듯이 FA가 

발생한 경우에 NCM에 의해서 추정된 음소 구간과 ACM에 

의해서 추정된 음소 구간은 큰 차이를 보이게 된다. 즉, 

잘못된 정보를 바탕으로 하여 NCM에 의해서 추정된 음소 

모델 수열이 낮은 확률값을 갖는 반면에 음소 인식기의 

인식결과를 바탕으로 하여 ACM에 의해서 추정된 음소 모 

델 수열은 높은확률값을 가지게 되어 신뢰도가 이를 거부 
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할 수 있는 충분한 변별력을 확보할 수 있다.

그러나 FA 등의 경우에 서로의 음소 수열과 음소 구간 

이 상이하기 때문에, 새로운 개념의 반음소 모델과 기존 

의 음소 모델을 연계하기 위해서는 새로운 유사도 비교 

방법이 필요하다. 이러한 상황을 해결하기 위해서는 검 

출된 음소 수열끼리 비교하여 치환 또는 삭제 에러 등의 

감점요인에 의해서 신뢰도를 평가하는 방법이 있다. 하 

지만 이것은 현재 음소 인식기의 결과에 에러가 많으므로 

실험에 적용하는데는 무리가 있었다. 때문에 본 논문에 

서는 음소 인식기를 사용하여 추정한 각음소들의 경계를 

새로운 음소 경계로 인정하고 기존의 NCM에서 새로운 

음소 경계에서의 비터비 확률값을 구하고, 이를 음소 모 

델의 확률값으로 정하였다. 이렇게 하면 음소 인식기의 

결과에 에러가 있더라도 음소 모델의 확률에 비해서 반음 

소모델의 확률값이 상대적으로 낮은값을지니게 되므로 

최종 판단에 영향을 덜 미치게 된다.

본 논문에서는 위와 같은 방법에 의해서 계산된 새로운 

신뢰도를ACM이라정의하였다. 제안된 ACM을계산하기 

위한 수식은 다음과 같다.

(logviterbi — logp~ mono)
acm f. = ----- j—；—7-------i------- (o)

I log I)/" p — mono I

1 / Sexp( facm • acm p) \
ACM = logM----- ~p--------- (9)

J acm \ acm /

위의 수식에서 는 음소 인식기에 의해서 검

출된 음소 경계에서 기존 NCM이 가지는 비터 비 검색 로그 

확률이다. 은음소 인식기에 의해서 계산된

음소의 로그확률로서 반음소 역할을 한다. 兀아는 ACM 

에서 사용되는 음의 상수이다. 그림 4는 제안된 ACM의 

계산과정을 나타낸 것이다.

3.4. NCM과 ACM의 통합 (Hybrid CM)

3.2와 3.3에서 언급한 바와 같이 각 신뢰도들은 각기 

다른 목적으로 설계되었고, 그로 인해서 특정분야의 에 

러에 대해서 좋은 성능을 나타낸다.

먼저 NCM의 경우는 각 음소 단위 신뢰도들의 안정성 

을 향상시켜서 핵심어가 잘못 거부되는 項을 해결하였 

다. 그리고 ACM은 반음소 모델의 구조적 특성 때문에 FA 

에 대한 변별력이 저하되는 현상을 해결하기 위해서 음소 

인식기를 이용한 직접적인 음소 수열 측정 방법을 제안하 

였다.

이러한 두 가지의 신뢰도 측정방법을 고찰해 보면, 

NCM은 기존의 RLJ-CM의 반음소 모델의 구조를 그대로 

사용함으로써 FA에 대한 좋은 해법이 되지 못한다. 또한 

ACM은음소 인식기의 인식 에러와동일한 음소간의 유사 

도 비교에 있어서 신뢰도 보상을 고려하지 않는 단점에 

의해서 FA 외의 다른 에러들에 대해서 오히려 역효과를 

나타내는 단점 이 있다. 이 렇듯 NCM과 ACM의 장단점은 

상보적인 위치에 있음을 알 수 있다. 그러므로 기존의 

NCM과 제안한 ACM을 하나로 통합하면 주요 에러들에 

대한 신뢰도의 변별력 향상을 기대할 수 있을 것이다.

위와 같은 특성을 고려하여 본 논문에서는 가중치 벡터 

a를 이용하여 NCM과 ACM의 통합을 시도하였다. 두 가 

중치의 통합에서는 이미 NCM과 ACM에 의해서 시스템의 

복잡도와 계산비용이 증가되었기 때문에 추가적인 증가 

요인을 최소화하는데 주안점을 두었다. 그래서 계산비용 

대 성능비가 좋은 가중치 기반 통합이 실험에 사용되었 

다. HCM 계산에는 식 (10)을 사용하였으며, HCM 시스템 

의 구조는 그림 5와 같다.

HCM = axNCM+(l-a)xACM (10)

이 때 각 신뢰들에 대한 가중치는 각 신뢰도의 상보적

ACM 
(Anti-filler CM}

그림 4. 제안된 ACM 시스템 구조

Fig. 4. 티ock diagram of proposed ACM.
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그림 5. 제안된 HCM 시스템 구조

Fig. 5. 미ock diagram of proposed HCM.

특성을 반영하기 위해서 1에 대한 상대적인 값으로 결정 

된다. 즉, NCM에 대한가중치에 따라서 ACM의 가중치가 

종속적으로 변화한다.

IV. 실험 결과

실험은 기존 RLJ-CM의 시스템 성능과 FR을 처리하기 

위해서 도입된 NCM은 참고논문 [3]의 결과를 인용하였 

고, 이 러한 결과들과 동일한 조건하에서 본 논문에서 제 

안한 ACM의 결과를 비교하였다.

4.1. 기존 신뢰도의 실험결과 (RLJ-CM & NCM)
착고문헌 [5]에서는 가변어휘 단어 인식 시스템에서 인 

식된 단어의 신뢰도를 측정하였다. 이는 핵심어 모델과 

비핵심어 모델들의 병렬 결합 네트워크를 이용하여 핵심 

어를 검출하는 핵심어 검출기의 신뢰도를 평가하는 본 

논문의 실험결과와 절대적인 비교를 하는데는 무리가 있 

다. 참고문헌 [5] 에서의 실험결과는 정 인증 (CA： correct 

accept) 89%, 정거부 (CR： correct reject) 90%이다.

본 논문에서의 실험은 기존의 RLJ-CM과 이것의 FR 단 

점을 보완한 NCM의 성능을 비교하는 것이다. 그림 6에서 

보는바와같이 기존의 RLJ-CM보다 참고문헌 [3] 에서 제 

안된 NCM이 좋은 결과를 나타내 었다. 이는 유효한 핵심어 

가 잘못 거부되는 FA을 막기 위해 적용된 NCM이 역할을 

충실히 수행했기 때문이다. MDR이 10% 정도인 경우에 기 

존 RLJ-CM의 경우 FA/KW/HR이 0.349, NCM 경우 FA/ 

KW/HR이 0.280로 NCM을 적용한 경우가 기존의 RLJ- 
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그림 6. HCM 실험결과

Fig. 6. Experiment result of HCM.
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CM에 적용한 경우에 비해서 20% 성능이 향상되었다.

4.2. 제안한 ACM의 실험결과

이번 실험은 기존의 RLJ-CM과 이것의 FA 단점을 보 

완한 ACM의 성능을 비교하는 것이다. MDRO] 10% 부근 

인 경우 ACM은 0.397로 기존의 或J-CM에 비해서 성능 

이 12% 저하되었다.

이러한 결과가 나타난 원인으로는 2가지를 생각할 수 

있다. 첫째는, 실제 음소 수열을 추정하기 위해서 사용한 

음소 인식기의 인식 에러이다. 현재 음소 인식기의 인식 

능력은 단어 인식기 등에 비해서 상대적으로 열악하기 

때문에 이에 의해서 ACM의 성능이 저하되었다. 두 번째 

는 ACM을 구하는 공식 에서 음소 모델과 반음소 모델이 

동일한 음소를 갖게 되었을 경우에 대한 보상이 없다는 

것이다. 이 러한 경우 음소 모델과 반음소 모델이 서로 비 

슷한수준의 확률값을 가지게 되어서 음소 단위 신뢰도가 

저하되는 현상이 발생하게 된다. 그리고 이것은 단어 단 

위 신뢰도 저하와 직접적으로 연결된다. 이러한 단점에 

도 불구하고 ACM은 실제 음소 수열에 대한 정보를 가지 

고 반음소 모델을 구축한다는 점에서 새로운 신뢰도로서 

의 의미가 충분하다 할 수 있다.

4.3. 제안한 HCM의 실험결과

3.2와 3.3에서 언급한 바와 같이 NCM과 ACM은 각기 

다른 영역에 최적화하여 설계되었다. 따라서 본 논문에 

서는 가중치 벡터 a를 사용하여 이들을 통합하였다.

실험결과 가중치 벡터 a가 0.05일 때 가장 좋은 결과 

를 보였다. 이 때 가중치 벡터는 NCM에 0.05를 ACM에는 

0.95를 할당하였지만 표 2에서 보는바와 같이 NCM과 

ACM의 단어 단위 신뢰도들의 평균의 차이를 고려하면

표 2. 각 신뢰도의 평균과 표준편차

Table 2. Mean and standard deviation of each confidence 

meas 나!e.

구 분 FU-CM NCM ACM
평 균 0.016 1.986 0.015

표준편차 0.024 0.947 0.029

표 3. 신뢰도 실험결과 (FA/KW/HR)

Table 3. The result of the experiment of confidence measure 

(FA/KW/HR).

구 분 RJ-CX NC거애 ACM HCM
MDR 7.5% 0.560 0.431 0.614 0.417

MDR 10% 0.349 0.280 0.397 0.219

NCM이 상대적으로 큰 비중을 차지한다.

표 3에서 나타낸 바와 같이, MDR10% 정도에서 제안한 

HCM은0.219 FA/KW/HR로서 기존의 RLJ-CM에 비해서 

는성능이 37%향상되었고, NCM에 비해서는22%의 성능 

향상을 보였다. 또한 이를 참고하면, 제안한 ACM은 비록 

성능 면에서는 기존의 RU-CM에 비해서 나쁜 결과를 보 

였지만, 실제로 발성된 음소열에 대한 정보를 가지고 있 

어서 이것이 가중치 벡터를 이용한 신뢰도의 통합과정에 

서 장점으로 작용해서 기존 NCM의 약점을 보완했다고 

볼 수 있다.

V. 결 론

본 논문에서는 핵심어 검출기의 후처리부로 기존에 사 

용되고 있던 RLJ-CM과 NCM의 장단점을 분석하고 이를 

보완하였다. 기존의 RLJ-CM과 NCM의 취약점이었던 

FA에 대한 해결책으로 ACM을 제안하였고 기존의 NCM 

과 제안한 ACM을 통합한 HCM을 제안하였다.

제안한 ACM은 기존의 신뢰도들의 반음소 모델 구축 

방법을 음소 인식기에서 인식한 음소 수열로 추정하는 

방법으로 대체하여 FA 발생시에 보다 견인한 성능을 보 

인다.

기존의 NCM과 제안한 ACM의 특성을 살펴보면, 신뢰 

도의 통계적 특성을 이용하여 정규화한 NCM과음소 인식 

기를 이용하여 반음소 수열을 직접 추정한 ACM은 서로 

상보적 인 특성을 가진다. 본 논문에서는 이러한 상보적 

인 특성을 가지는 두 신뢰도를 가중치 벡터 a를 사용하여 

HCM이라는 새로운 신뢰도로 통합하였다.

실험결과 NCM 10% 정도에서 HCM은 0.219 FA/KW/ 

H血로, 기존의 NCM 단독 사용시에 비해서 22%의 성능향 

상을 보였고, 제안한 ACM 단독 사용시에 비해서 44%의 

성능향상을 보였다.
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