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요 약

어휘 인식에서는 인식 학습 시 나타나지 않는 미 출현 트라이 폰이 존재하며, 이들 시스템에서는 모델 파라미터

들의 초기 추정치를 생성하지 못하고 음소 데이터에 대한 모델을 구성할 수 없는 단점으로 인하여 가우시안 모델의

정확성을 확보하지 못하게 된다. 이를 개선하기 위하여 확률 분포를 이용한 모델 파라미터의 가우시안 모델 최적화

방법을 제안한다. 확률 분포의 가우시안 모델을 최적화하여 가우시안 모델의 정확성을 제공하고, 음소 단위로 데이

터의 탐색을 지원하여 신뢰도가 향상되었다. 제안된 방법의 성능 평가를 위하여 실제 다양한 미등록어가 관측될 수

있는 대상으로 실험을 수행하였으며 본 연구에서 제안한 정규화 신뢰도를 이용한 미등록어 거절 알고리즘이 기존의

방법들에 비하여 평균 1.7%의 성능향상을 나타내었다.

Abstract

In vocabulary recognition has unseen tri-phone appeared when recognition training. This system

has not been created beginning estimation figure of model parameter. It's bad points could not be

created that model for phoneme data. Therefore it's could not be secured accuracy of Gaussian

model. To improve suggested Gaussian model to optimized method of model parameter using

probability distribution. To improved of confidence that Gaussian model to optimized of probability

distribution to offer by accuracy and to support searching of phoneme data. This paper suggested

system performance comparison as a result of recognition improve represent 1.7% by out-of

vocabulary rejection algorithm using normalization confidence.
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Ⅰ. 서 론

미등록어 거절 방식은 구현 방식에 따라 발화 검증 방식과

핵심어 검출 방식으로 구분된다. 핵심어 검출 방식은 문법을

설계할 때 핵심어만 고려하고 나머지 단어는 가비지

(garbage) 모델을 사용하여 불필요한 단어를 제거하여 사용

하는 방법이다 [1]. 발화 검증 방식은 인식 결과를 확인하는

과정이 추가되며 필러(filler) 모델을 이용한다. 필러 모델은

구성방식이단어기반이므로가변어휘단어인식시스템을위

한발화검증구현을위해서는매음소단위의검증기능이있어

야하며 반음소 모델을 사용하는 방식이 제안되고 있다[2].

어휘 음성 인식에서는 인식 학습 시 나타나지 않는 미등록

어의 트라이 폰이 나타나므로 모델 파라미터들의 초기 추정치

를 생성할 수 없으므로 음소 데이터에 대한 모델을 구성할 수

없다. 이러한 단점으로 인하여 가우시안 모델의 정확성이 떨

어지게 되어 인식의 신뢰도가 저하된다. 이를 개선하기 위하

여 본 논문에서는 확률 분포를 이용한 모델 파라미터의 가우

시안 모델을 최적화한 방법을 제안하였다. 모델 파라미터들로

부터 확률적 분포인 가우시안 모델을 이용하여 모델 파라미터

를 최적화고 정확성을 제공한다. 또한 최적화한 모델 파라미

터를 음소 단위로 지원하여 데이터 탐색의 효율성을 높이고

신뢰도를 향상시킨다.

이를 개선하기 위하여 주어진 표본 데이터 집합의 분포 밀

도를 하나의 확률밀도함수로 모델링하는 방법을 개선한 밀도

추정 방법이며 복수 개의 가우시안 확률 밀도 함수로 데이터

의 분포를 모델링하는 방법인 가우시안 모델을 사용하였으며

미리 정의 되지 않은 음소와 추가되어진 음소로부터 인식률이

저하되는 문제를 개선하기 위하여 확률 분포를 이용한 모델

파라미터의 가우시안 모델을 최적화한 방법을 제안하여 신뢰

도를 향상을 시켰다.

기존의 어휘 인식에서는 일반적인 벡터 값을 데이터베이스

를 이용하여 구하므로 탐색 중에 형성되는 음소를 처리하지

못하는 문제점을 제공하지만, 본 논문에서는 가우시안 확률

밀도 함수로 데이터의 분포를 모델링하는 방법인 가우시안 모

델을 사용 음소를 관리 및 제어할 수 있도록 하였다. 또한, 기

존에 연구된 어휘 인식 시스템들이 유용하지만 다른 시스템과

의 인터페이스를 제공하지 않으며, 일부 단위로만 음소를 관

리하므로 포괄적이지 못하여 제한적으로 사용되고 있는 문제

점을 처리할 수 있도록 설계하였다.

연속 확률 분포의 공유로부터 가우시안 모델 최적화를 실

험한 결과 향상된 신뢰도로 인해 높은 인식 성능을 확인하였

으며 미등록어 거절 알고리즘이 기존의 방법들에 비하여 평균

1.7%의 성능 향상을 나타내었다.

제 2장에서는 CHMM 연속 확률분포와 가우시안 모델, 그

리고 라이브러리에 대해 설명하고, 제 3장에서는 본 논문에서

제안한시스템에대하여설명한다. 제 4장에서는제안한시스템

의 실험결과에 대하여 설명하고 제 5장에서 결론을 기술한다.

Ⅱ. 기존 연구

2.1 미등록어

음성 인식 시스템은 인식 대상 단위에 따라 고립 단어 인

식 시스템과 연속 음성 인식 시스템으로 구분된다. 고립 단어

인식 시스템은 사용자가 한 단어만을 말하거나 단어와 단어

사이에 구분을 둠으로써 시스템이 단어 단위로 인식을 하는

시스템이다. 연속 음성 인식 시스템은 여러 단어나 문장을 자

연스럽게 말을 하고 시스템은 그 결과를 여러 단어나 문장 단

위로 보여주는 것이다. 그러나 두 시스템 모두 미리 정해 놓

은 특정 인식 대상 단어가 입력될 것이라는 가정 하에 음성

인식 기능을 수행하며 사용자의 실수 또는 고의로 인식 대상

단어 외의 말하면 인식 대상 단어중의 하나로 인식 결과를 보

여주므로 다른 단어로 인식해 버리는 문제점이 있다[3].

고립 단어 인식 시스템의 경우는 그런 입력이 들어왔을 때

그 단어에 대해서만 오인식을 하게 될 것이므로 그리 큰 문제

가 되지 않는다고 볼 수 있다. 그러나 연속음성인식 시스템의

경우에는 음향학적 처리기가 동작을 하게 되므로 더 큰 문제

를 야기시킬 수 있다. 사용자가 발화한 문장 중 한 단어만 음

성 인식 대상 단어가 아니라 하더라도 그 단어가 오인식 됨으

로 인해서 그 뒤에 발화된 단어에까지 영향을 미쳐 오인식을

높이게 되므로 더 치명적인 결과를 초래하게 된다.

음소 필러 모델을 사용한 핵심어 검출 방식을 이용해서 미

등록어를 거절시키는 방법이다. 핵심어 검출 방식은 핵심어

모델과 필러 모델을 사용하는 연결단어 인식 알고리즘을 기반

으로 사용하고 있다. 필러 모델들은 핵심어에 해당하지 않는

음성 구간들인 비핵심어들과 비음성, 묵음 또는 배경 잡음 구

간들을 표현하는데 사용된다[4].
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기존 미등록어 거절 방법에는 가변 어휘 단어 시스템에서

비터비 탐색시 사용되는 네트워크 망을 그림 1과 같이 구성한

다. 구성된 네트워크 망에서 인식된 결과는 등록어들과 음소

들의 열로 나타나게 된다.

그림 1. 핵심어모델과필러모델분류과정
Figure 1. Keyword model and filler model classification

process.

즉, “묵음+(등록어 및 음소들의 열)+묵음”과 같은 형태가

된다. 단어 패널티를 잘 조정하면 입력된 음성이 등록어이면

인식된 결과는 “묵음+(등록어 및 약간의 음소들의 열)+묵음”

으로 나타나게 되고, 미등록어이면 인식된 결과는 묵음+(등

록어 및 다수의 음소들의 열)+묵음” 또는 “묵음+(다수의 음

소들의 열)+묵음”으로 나타나게 된다. 이렇게 인식된 결과를

발화 검증 시스템으로 넘기게 되며 가변 어휘 단어 인식 시스

템의 단어 패널티와 인식된 결과의 삽입된 음소들의 개수를

이용하여 미등록어를 거절시킬 수 있다. 삽입된 음소들은 필

러 모델을 뜻하며 삽입된 음소가 많다는 것은 인식 결과에 핵

심어가 없다는 의미이다. 즉 사용자가 미등록어를 발성하게

되면 필러 모델들로 인식됨을 알 수 있다. 또한 삽입된 음소

가 미리 정해둔 임계값 이하라도 인식 결과에 등록어가 포함

되어 있지 않거나 2개 이상이면 거절시킨다[5].

2.2 신뢰도 정규화

인식된 결과는 음소나 단어로부터 발화되었을 확률에 대한

상대값을 의미하며 신뢰도는 인식 결과에 대해 그 결과가 얼

마나 믿을 만한 것인가를 나타내는 척도이다[6].

어떤 를 관측세그먼트라 하면 인식 과정에서 가 입력

되었을 때는 두 가지의 가정이 가능하다. 가 실제 세그먼트

일 것이라는 가정이 가능하며 영가설이라 하고  로 표시한

다. 또한 가 실제세그먼트가 아닌다른 유사 발화라 가정이

가능하며 대립가설이라 하고  으로 표현한다. 주어진 테스

트세그먼트 에 대해 발화 검증 과정은 영가설에 대한 확률

과 대립가설에 대한 확률을 비교하여 영가설에 대한 확률이

크면 인식하고 아니면 잘 못된 인식으로 판단한다. 따라서 식

(1)가 만들어 진다[7].

       ························································ (1)

베이시안의 정리는 불확실한 상황에서의 의사 결정 문제를

수리적으로 다룰 때 사용한다. 연역적 추론 방식인 확률을 사

용하여귀납적 추론을 만들어내는 방법이다. 전통적인 확률을

직접적인 확률(direct probability)이라 한다면 베이시안의

정리는 역의 확률(inverse probability)이라 하고 식 (2)과

같이 정리한다.

  

∩ 



 



∩  

∩   ·················· (2)

위의 식 (1)을 베이시안 룰(bayes rule)인 식 (2)에 의해

정리하면 식 (3)과 같이 표현되며



   


    ································· (3)

  는 모델 에서 가 관측될 확률이고,   

는 다른 모델에서 가 관측될 확률이다. 식 (3)의  결정

규칙에 영향을 미치지 않는 동일한 값이므로 제거하여 정리하

면 식 (4)와 같다.

  

  
 

  ············································· (4)

  는 모델 에서 가 관측될 확률이고,   

는 다른 모델에서 가 관측될 확률이다.  을 모델링하기 위

해서각음소마다 유사한 음소들을 구하여 파라미터로훈련하

고 훈련된 파라미터를 로 표현하고 이를 안티모델이라 한

다. 안티모델을 log을 취해서 우도(log-likelihood)로 사용하고

식(5)로 표현한다.

  log  log  ··························· (5)

우도 값이 너무 큰 범위에서 나타나지 않도록 정화규하며

시그모이드 함수를 사용하고 최종적인 음소 신뢰도는 식 (6)

에 의해서 계산된다[8].

 log
  exp ·


············································ (6)

로그우도비를 시그모이드 함수를 사용하여 정규화한 식을

표현한다. 신뢰도를 측정하기 위해 식 (6)에 표현한 로그우도

비를 사용하여 측정하고 측정된 로그우도비가 높을수록 신뢰

도가 높으며 인식 시에 정확한 인식으로 표현된다.
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Ⅲ. 시스템 모델

3.1 가우시안 최적화 모델

가우시안 최적화 모델은 주어진 표본 데이터 집합의 분포

밀도를 단 하나의 확률밀도함수로 모델링하는 방법을 개선한

밀도 추정 방법으로 복수 개의 가우시안 확률밀도함수로 데이

터의 분포를 모델링하는 방법이다. 단일한 가우시안으로는 모

델링 할 수 없는 복수개의 중심점을 가지는 1차원 데이터와 2

차원 환형 데이터에 대하여 견고하게 모델링된다[9].

확률밀도함수는 가우시안 분포뿐 아니라 다른 분포가 될

수도 있다. 가우시안 최적화 밀도는 단지 확률밀도함수를 가

우시안 분포로 가정하는 경우이다. 결국 최종적인 전체 확률

밀도함수는 개의 가우시안 확률밀도함수의 선형 결합으로

식(7)과 같이 표현된다.

 
  



   ················································ (7)

여기서   는 데이터 에 대하여 번째 성분 파라

미터 로 이루어진 확률밀도함수를 의미하며, 는 혼합

가중치로각확률밀도함수의 상대적인 중요도를 의미한다. 혼

합 가중치를 사전확률과 같은 형태로 라고 하면 식(8)과 같

은 제약조건이 따른다[10].

 ≤  ≤   and 
 



   ··············································· (8)

확률밀도함수가 가우시안 분포를 따를 경우 는 식(9)와

같은 파라미터 집합이 된다.

   …     …      …    ·········· (9)

전체모델을 이루는각가우시안 성분은완전대각또는 정

방형 공분산 행렬의 형태를 가질 수 있다. 또한 혼합 성분의

개수는 학습 데이터 집합의 크기에 따라 조절 가능하다.

가우시안 최적화 모델로 데이터의 분포를 모델링할 경우에

혼합 성분의 개수가충분히주어지고 적절한 파리미터 값들만

주어진다면 이론적으로는 어떠한 연속적인 분포도 완벽하게

추정하여 모델링한다[11].

단일 가우시안 출력 확률 밀도 함수를갖는 3상태 단 음소

모델 초기 집합을 생성하고 훈련한다. 단 음소의 상태 출력

분포는 재 추정하여훈련된 트라이폰 모델 집합을 초기화하기

위해 복사한다. 동일한 각 음소로부터 유도된 트라이폰들의

각 집합에 대해 대응되는 상태들을 군집화한다. 각결과군집

에서 대표적인 상태가 선택되고 모든 군집 내의 상태들은 대

표 상태로 묶이게 된다. 각 상태의 혼합 요소의 수를 증가시

켜 재추정하여 모델의 정밀도를 향상시킨다.

그림 2. 가우시안최적화모델
Figure 2. Gaussian optimization model

음성신호로부터 특징벡터들을 추출하여 가우시안 값을 추

정하고 가우시안 모델을 만드는 과정을 그림 2에 나타내었다.

3.2 개선된 미등록 거절 알고리즘

음성 인식 시스템은 인식 대상 단위에 따라 고립 단어 인

식 시스템과 연속 음성 인식 시스템으로 구분된다. 고립 단어

인식 시스템은 사용자가 한 단어만을 말하거나 단어와 단어

사이에 구분을 둠으로써 시스템이 단어 단위로 인식을 하는

시스템이다. 연속 음성 인식 시스템은 여러 단어나 문장을 자

연스럽게 말을 하고 시스템은 그 결과를 여러 단어나 문장 단

위로 보여주는 것이다. 그러나 두 시스템 모두 미리 정해 놓

은 특정 인식 대상 단어가 입력될 것이라는 가정 하에 음성

인식 기능을 수행하며 사용자의 실수 또는 고의로 인식 대상

단어 외의 말하면 인식 대상 단어중의 하나로 인식 결과를 보

여주므로 다른 단어로 인식해 버리는 문제점이 있다[12].

음성인식 기능과 검증기능이 동시에 검색되도록 구성되어

진 One-pass 시스템과 인식기의 후처리 방식으로 검증 기능

을 구현하는 Two-pass 방식으로 구성된다. Two-pass 방식

은 기존 시스템을 그대로 적용하고 검증 과정을 추가한 것으

로 구현이 쉽다는 장점을 가지고 있다. 발화 검증 시스템을

설계할 때 미등록어와 잘못 인식된 단어를 잘 선별할 수 있는

검증 모델에 기반한 적정한 신뢰도(confidence measure)를

정의해야 하고, 훈련 데이터에서 검증 오류를 최소화할 수 있

도록 검증 모델을 적응시키는훈련과정을 선택해야 하며 유사

도의 변화와 검증 문턱치의 변화, 훈련과테스트 상태의 변화
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에 강해야 한다.

그림 3은 인식과 검증으로 구성된 2단계 발화 검증 시스템

의 기본 구조를 나타낸다.

그림 3. 2단계발화검증시스템
Figure 3. 2-step utterance verification system

1단계에서 인식 모델을 사용하여 비터비(viterbi)탐색 알

고리즘에 의한 인식과정을 수행한다. 음소 모델들은 ML(Maximum

Likelihood)를 이용하여 HMM(Hidden Markov Model)

의 파라미터를 최적화한다. 인식 과정을 거치는 동안 각 단어

의 발화는 음소 가설로 분할되며, 그 결과를 발화 검증 시스템

으로전달한다. 두번째단계인 발화 검증 과정은 인식된후보

단어의음소열에대해반음소모델과의신뢰도를구하여그단

어의 신뢰도 값을 결정한다. 이 신뢰도 값이 미리 정해둔 문턱

치보다 크면 등록단어로 인식이 되고 아니면 거절된다.

3.3 신뢰도 정규화 처리

음소를 기본 단위로 한 음성 인식 시스템의 성능 향상을

위해서는각음소를 다양한 주변 음소환경 하에서 정확히모

델링하는 것이 중요하며 각 음소를 달리 모델링하는 음소 모

델링 기법을 사용한다[13].

신뢰도는 거절기능의척도로 사용하며 음성 인식기의 출력

인 음소 확률과 인식된 음소의 반 음소 확률과의 비로 정의

된다. 음소 단위 신뢰도를 구하고 가중 평균을 취하여 단어

단위 신뢰도를 계산하여 사용한다[14].

음소 단위 신뢰도는 출력 음소 확률과 인식된 음소의 반

음소 확률과의 비로 정의 된다.

반 음소 모델의 평균 로그 확률은 log 로 식 (10)과 같이

나타낸다. 는 반 음소 모델을 나타내고 은 반 음소 모델의

수를 나타낸다.

log   
 

  

 log 
······················································ (10)

단어 구성 음소 모델의 평균 로그 확률은 log 로 식 (11)

과 같이 나타낸다. 는 단어 구성 음소 모델을 나타내고 은

단어 구성 음소 모델의 수를 나타낸다.

log   
 

  

 log 
······················································ (11)

각 음소의 반 음소 모델과의 유사도 비는 으로 식 (12)

와 같이 나타낸다.

 log 

log   log  ······················································ (12)

식 (12)에 음의 값을 갖는 가중치를 포함하여 음소 단위

신뢰도를 표현하면 식 (13)과 같이 나타낸다.

  












  

 

exp· 





································ (13)

은 음의 값을 갖는 가중치를 나타내고, 는 단어 구성

의 음소의 개수를 나타낸다. log-유사도 값의 크기로 정규화

하여 프레임 길이의 정규화보다 일관적인 음소 단위의 검증

성능을 나타낸다.

일반적으로 반 음소는 전체 음소 집합에서 인식된 음소를

제외한 나머지 음소를 사용하게 되며 반 음소의 확률 계산을

위하여 음소 HMM(Hidden Markov Model)을 이용한다.

핵심어 검출 방식은 핵심어 모델과 필러 모델을 사용하는

연결단어 인식 알고리즘을 기반으로 사용하고 있다. 필러 모

델들은 핵심어에 해당하지 않는 음성 구간들인 비핵심어들과

비음성, 묵음 또는 배경 잡음 구간들을 표현하는데 사용된다.

유효한 핵심어를 거부하는 오거부의 경우각음소 단위 신

뢰도들의 통계적 특성의 불안정으로 인하여 발생한다. 이를

해결하기 위하여각음소 단위 신뢰도들의 평균과 표준편차를

이용하는 정규화를 사용한다.

통계적 분포가 불안정한 현상을 해결하기 위해서 정규화를

사용하게 되며 사전에 계산된 음소 단위 신뢰도의 평균과 표

준편차를 이용하여각음소 단위 신뢰도들의 표준정규분포를

정규화하여 식(14)와 같이 나타낸다.

  · 

   · 
  ·································· (14)

은기존의음소단위신뢰도를나타내고, 는정규화

된 음소 단위 로그 확률을 나타낸다.   은 음소 단

위의 신뢰도 평균을 나타내며   은 음소 단위의 신뢰

도표준편차를나타낸다. 는음소단위신뢰도의 정규화에사

용되는 가중치이며 각 음소 단위 신뢰도가 양의 영역에 속할

수 있도록 임계치로 사용한다. 식 (14)에 음의 값을갖는 가중

치인 을 추가하여 계산하면 식 (15)와 같이 나타낸다.
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 












  

 

exp· 





······················· (15)

각음소 단위 신뢰도들의 표준편차의차이가 큰 것을 임계

치를 적용하여 신뢰도의 표준편차가 1의 값을 갖도록 유도하

여 보다 안정된 신뢰도 특성을 나타내며 가중치 에 의해 음

소 단위 신뢰도를 항상 양의 값으로 안정시킬 수 있었다.

안정된 음소 단위 신뢰도는 단어 단위 신뢰도에 직접적인

영향을 주어 유효한 핵심어가 불안정한 신뢰도에 의해 거부되

는 것을 막아준다.

IV. 실험결과 및 분석

본 논문에서 제안한 미등록어 거절 알고리즘에서 가우시안

모델 최적화를 이용한 신뢰도 정규화 시스템 모델을 구성하여

인식 실험을 수행하였다.

본 실험에서는 다양한 가우시안 모델을 포함하고 있는

PBW 445DB를 이용하였다. 어휘수가 총 445개로 구성되어

있으며 1명이 2회 발성한 것을 1개의 set로 구성하였다. 이

러한 set이 남성음이 5set, 여성음이 5set으로 모두 10set으

로 구성하였다[15].

실내 환경과 잡음 환경에서 이동기기에 내장되어 있는 내

장형 마이크로폰을 사용하여 16kHz Mono로 녹음 하였고,

16bit PCM 양자화를 사용하였다.

녹음된 데이터는 인식기 학습을 위해 MFCC 특성 추출 방

법을 사용하였고 인식기는 SITEC에서 개발한 ECHOS[16]

를 이용하였다.

미등록어 거절의 성능은 다음과 같은 항목을 기준으로 평

가하였다[17].

1) 등록어

① CA(Correctly Accepted for Keyword) 인식 대상

등록어를 제대로 accept한 경우의 확률

② FAI(False Accepted In-Grammar Word,

Keyword) 인식 대상 등록어로 accept는 했지만 잘 못 인식

한 경우의 확률

③ FR(False Rejected for Keyword) 인식 대상 등록어

를 말했는데 reject한 경우의 확률

④ CA + FAI + FR = 100%

2) 미등록어

① CR(Correctly Rejected for OOV) 미등록어에 대해

reject한 경우의 확률

② FAO(False Accepted Out-of-Grammar Word,

OOV) 미등록어인데 accept한 경우의 확률

③ CR + FAO = 100%

표 1과 표 2는 단어 패널티와 삽입된 음소들의 개수에 따

른 성능을 보여준다.

표 1. 발화검증의성능(단어패널티 1=-30.0일때)
Table 1. Performance of existing utterance
verification method(word penalty 1=-30.0)

데이터

종류

삽입된

음소개수

시험용데이터

CA CR FAI FAO FR

3개이상

거절
82.18 79.62 3.15 25.15 12.48

2개이상

거절
81.54 85.61 2.67 19.72 14.52

1개이상

거절
69.72 96.10 1.68 9.58 29.21

데이터

종류

삽입된

음소개수

평가용데이터

CA CR FAI FAO FR

3개이상

거절
89.74 73.42 2.67 26.13 8.50

2개이상

거절
87.62 83.82 2.64 18.19 9.64

1개이상

거절
79.51 90.25 1.35 9.56 20.12

표 2. 발화검증의성능(단어패널티 1=-40.0일때)
Table 2. Performance of existing utterance
verification method(word penalty 1=-40.0)

데이터

종류

삽입된

음소개수

시험용데이터

CA CR FAI FAO FR

3개이상

거절
91.03 56.78 3.91 47.92 6.81

2개이상

거절
87.46 68.12 3.61 36.41 7.15

1개이상

거절
79.78 79.65 2.68 18.67 18.12

데이터

종류

삽입된

음소개수

평가용데이터

CA CR FAI FAO FR

3개이상

거절
95.04 55.91 3.01 49.31 3.15

2개이상

거절
90.35 68.35 2.21 34.25 3.94

1개이상

거절
83.10 70.54 1.95 18.64 9.11
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표 1에서는 단어 패널티 1과 임계치 -30.0일 때의 발화 검

증의 성능을 나타냈으며 표 2에서는 단어 패널티 1과 임계치

-40.0일 때의 발화 검증의 성능을 나타내었으며, 미등록어 거

절알고리즘후처리시스템에대한인식율과 거절율은식 (13)

과 식 (15)을 이용하여 표 3에 나타내었다.

표 3은 기존의 에러 패턴 학습을 이용한 방법[18][19]인

error pattern과 의미기반의 방법[20]인 semantic 그리고본 논

문의 제안 방법인 가우시안 모델 최적화의 결과를 나타내었

다.

표 3. 오류 보정율 비교

Table 3. Comparison of error correction

오류 보정 인식율(%) 거절율(%)

error pattern 83.4 10.5

semantic 82.9 9.7

Gaussian 

optimization
84.1 11.8

에러 패턴학습을 이용한 미등록어 거절의 경우 10.5%, 의

미 기반의 미등록어 거절의 경우 9.7%의 미등록어 거절율을

보였으며, 본 논문에서 제안한 가우시안 최적화 모델을 이용

한 미등록어 거절은 11.8%로 미등록어 거절 알고리즘이 기존

의 방법들에 비하여 평균 1.7%의 성능 향상을 나타내었다.

V. 결론

본 논문에서는 미등록어 거절 알고리즘에서 가우시안 모델

최적화를 이용한 신뢰도 정규화 향상을 위한 시스템을 제안하

였다.

가우시안 확률 밀도 함수로 데이터의 분포를 모델링하는

방법인 가우시안 최적화 모델을 사용하여 확률 분포를 이용한

모델 파라미터를 구성하고 미등록어 거절을통해 신뢰도 정규

화를 향상 시켰다.

기존의 어휘 인식에서는 데이터베이스를 벡터 값을 이용하

여패턴패칭하므로탐색중에형성되어진음소를인식하지못

하여 인식률 저하의 원인이 되었다. 하지만 본 논문에서는 가

우시안 확률 밀도 함수로 데이터의 분포를 모델링하는 방법인

가우시안 최적화 모델을 사용하여 음소를 관리 및 제어할 수

있도록 하였으며 일부 단위로만 음소를 관리하므로 포괄적이

지 못하고 제한적으로 사용되는 문제점을 해결할 수 있었다.
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