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abstract
In this paper the word recognition using sub-model based 

Hidden Markov Model was studied. Phoneme models were 

composed of 61 phonemes in terms of Korean language 

pronunciation characteristic.

Using this, word model was maded by serial ccmcatenaticxi. But, 

in case of this phoneme concatenation, the second and the fliird 

phoneme of syllable are overlapped in distribution at the same time. 

So considering this, the method that combines the second and die 

third phoneme to one model was propc^ed. And to prevent the 

increase in number of model, similar phonemes were combined to 

one, and finially, 57 models were created. In experiment proper 

model structure of sub-model was searched for, and recognition 

results were compared. So similar recognition results were maded, 

and overall recognition rates were increased in case of using 

parameter tying method.

I 서 론

인간이 기계에게 의사를 전달하는 방법은 여러 가지가 있으 

나 가장 자유스러운 방식으로는 인간과 기계 사이의 직접적인 

대화를 고려할 수 있다, 현재의 키보드를 통한 인간과 기계의 

의사 소퉁(man machine interface)을 가장 초보적인 단계라고 한 

다면, 음성을 통한 대화(음성 인식, 옴성 합성)는 가장 진보된 

방식이라 할 수 있다,

음성 합성이 주어진 문장을 음성으로 바꾸어 내는 작업이라 

면 음성 인식은 옴성을 문장으로 변환하는 작업이라 할 수 있 

는데, 음성 인식이 완벽하게 이루어질 수 있다면 기계틀 이용하 

는 사용자 측면예서 누리는 편리함은 헤아릴 수 없올 정도로 많 

아질 것이며, 공상 과학 영화에서 불 수 있었던 인간과 대화하 

는 로보트의 출현도 기대할 수 있을 것이다. 물론 기계에 의한 

음성 인식이 현재까지 해결되지 않은 여러 문제점 및 제한 요소 

로 인하여 광범위한 상용화는 이루어지지 않고 있지만 많은 사 

람들의 노력에 의하여 상당한 발전이 이루어 졌다.

음성 안식을 위한 연구는 dynamic time warping(DTW)[l], 

hidden markov model(HMM)[2], 순!경 희로망등 꾸준히 이루어져 

왔는데 본 논문에서는 현재 음성 인식에 가장 많이 이용되고 以 

는 HMM을 이용하여 부모델(sub-model)"] 단위의 HMM올 이용 

한 단어 인식 시스템을 구성하였다.

圧한 우리말에 적합한 단위 모델을 설정하고자 하였으며, 〒 

성한 시스템에 대한 성눙올 비교하여 성눙 개선 방법올 제시하 

였다.

II에서는 HMM의 옴소 및 단어 모델 구성에 대하여 서술중｝ 

였다. 즉 실험에 이용한 모델 구조와 모수 tying방법, 중성과 종 

성 연결한 모델 구성 방법을 설명하였으며 III에는 실험 결과를 

비교하고, IV에서 결론올 맺었다.

n HMM의 음소 및 단어 모델 구성

A. 음소 HMM이 모엘 구조

HMM은 관측 확률 분포를 어디에서 얻느나에 따라 두 가지 

다른 형태의 구조가 존재하는 데, 상태에서 얻는 경우를 Moore 

machine(state emitter), 상태 이전 (tmsition) 중에 얻는 경유를 

Mealy machineftransition emitter)라 한다[9]. 일반적으로 두개의 모 

델을 접소하는 경우- 접속이 등이한 Mealy form을 이용하는 것이 

보편적이다. 二;•러나 상태 이전 경로•가 많아질 경우 이에 따라 

관측 화를 분포가 늘어나는 단점을 가치卫 있다. 인식해야 할 

어휘의 令가 많아질 경우 부모델 단위의 以델올- 연결하여 단어 

둥의 모델을 구성하는데 우리말의 경우 음소로 음소(phoneme)로 

구분할 中 있는 초,중,종성을 이용하여 부모델을 구성하는 것이 

일반적이다. 그림[1]은 실험에 이용한 일반적인 형태의 HMM 

모델 구圣이다.

본 연구는 한국과학재단의 연구비 지원으로 이루어 쳤옵니다.
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그림[1] 일반적인 형태의 HMM 모델 구조

이때 상태의 개수나 천이 정도는 음소의 주파수 븍성 맟 그 

분포 변화를 이용하여 결정하게 된다. 또한 위에서 Mealy fonri 

의 단점으로 지적한 상태 수 증가에 따른 확률 분포 수의 중가 

틀 막기 위한 방법으로 모수 tying[5][8]을 이용할 수 있다. 예를 

들어 음소의 상태 분포를 좌우 변화 구간 및 안정 구간의 3가지 

[4]로 나눌 경우 이를 그림[2]와 같이 나타낼 수 있다. 각 상태 

수에 따른 이의 분할올 아래에 나타내었다.

a22 %3 a44

그림 [2] 모수 tying을 이용한 HMM 모델 구조

B. 제안한 부모멜(sub-model) 구조

앞에서 언급한 바와 같이 초, 중성 및 종성의 음소를 이용하 

여 구성할 경우 가장 문제되는 것은- 연결 부분에서 발생되는 조 

음현상(coarticulation)이다. 특히 문맥 독립(conte히 independent)적 

인 모델을 이용하는 경우 이 문제는 피할 수 없으므로 대용량의 

인식 시스템에서는 문맥 의존적인(context dependent) 모델을 이 

용한다[6]. 그런데 우리말의 경우 발음 현상이 음절을 중심으로 

구분되어지며 중성과 종성의 경우에서는 같은 시간대에 주파수 

영역에서 중첩되어 나타남올 알 수 있다. 아래에 “다리”와 "달” 

이란 신호를 살펴보면 옴소 연결을 통해 구성할 경우 “匸 I 己

“匚 } 己”와 같이 유사한 구조로 연결이 되어지나 주파수 

영역 분포에 있어서는 그 형태가 다르며 달의 경우 “ F'와 “己” 

이 중첩되어 있음을 볼 수 있다. 따라서 문맥 의존 모델의 이전 

단계로 중성과 종성의 음소를 결합한 경우를 이용하면 음소 연 

결 시에 나타나는 문제점을 어느 정도 해결할 수 있다. 또한 중 

성과 종성을 함께 모델링하卓로 접속시키는 모델의 수도 간소화 

시킬 수 있게 된다.

그림[3] “달”의 신호와 스펙트럼

이 때 단점으로는 각각의 중성과 종성의 조합에 따른 경우를 

따로 모델링해 주어아 하므로 모델의 수가 중가하게 된다. 본 

논문에서는 실험에 이용된 61개의 음소를 위에 설명한 방법을 

이용하여 모텔을 구성하였으며 이때 61개의 음소중 발옴 특성이 

유사한 것올 통합하여 57개의 모델울 생성하였다. 이 때 고려해 

야 할 사항으로는 상태 수인데 일반적인 음소를 이용하여 모델 

을 구성할 경우 동일하거나 비숫한 수의 상대 개수를 이용하게 

된다. 二Z러나 중성과 종성이 함께 연결된 경우 음운 현상이 보 

다 길어지므로 상태의 수를 달리하여야 한다. 모수 tying올 이용 

한 음仝의 경우 전후에 변화 구간과 안정 구간의 3가지 형태를 

갖으며 자음과 같이 지속 시간이 짧은 경우 두개의 분포 형태를 

갖기도 한다. 따라서 중성과 종성이 연결된 경우에는 보다 긴 

상태 수를 갖도록 해야 하며, 각 모델에 따라 다론 개수의 상태 

를 갖는 모델 구조로 변화시켜 주어야 한다.

in 실험 및 결과 고찰

A. 윰성 신호 전 처리, 륵징 추齧 및 데이터 베이스의 구성

본 논문에서는 계산량 띷 모수의 용량이 다른 형태에 비해 

작은 이산 분포 HMM을 이용하여 모델을 구성하였다. 실험에 

이용할 데이터를 위하여 한 남성 화자가 조용한 실험실 환경에 

서 발음한 음성 신호를 10 K电로 샘플링하였다. 이를 0.95의 값 

으로 프리앰피시스(pre-emphasis)[2]한 후 14차의 lpc(linear 

predictive coding) 캪스트럼(cepstrum)을 구하였다. 실험에 이용된 

특징 벡터는 위에 구한 켚스트럼과 이의 차분 값을 이용한 차둥 

케스뜨럼 (differenced cepst皿n)[8] 이다. 차등 켚스트럼은 전후 

20ms의 시간 차를 갖는 켚스트럼 간의 차를 이용하였다. 이산 

화률 분포를 갖는 HMM올 구성하기 위해 에너지 둥의 특징 벡 

터를 이용하여 녹음된 신호의 옴성 구간을 추출하였다. 이를 
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LBG algorithm^을 이용하여 256개의 以xle를 갖는 벡터로 구성 

하였다. 二리고 얻어진 codebook을 이용하여 학습 데이터들을 부 

호화 하였다. 이 때 케스트럼의 경우 신호 전후의 묵음 및 소음 

구간에 해당하는 愛 스巨럼을 codebook 에 추가하여 258개의 

codebook을 이용하는 방식을 취하였다. 그러할 경우 묵음과 음성 

부분과의 구분올 보다 명확히 할 수 있게 된다. 차둥 켚스트럼 

의 경우에는 256 code를 그대로 이용하였다. 표［1］은 학습에 이 

용■된 61개의 단어이다［10］.

바람 입술 나비 빨래

피리 다리 받고 파도

딸 틀 가을 1 시돟

동굴 까닭 칼 자■리

이제 찌개 처옴 : 소리

쉬파리 시간 싸리 씨알

하늘 동해 마옴 나리

예닐곱 눙지 달 구리-

달력 이웃 이발 메밀

세상 애기 해방 취나물

취향 위문 뒤 되풀이

된장 외길 외국 j 바다

말씀 어머니 월 건강

고리 노인 눈동자 i 눈사람
글 근세 양식

! 완성 —

의사

표［11 실험에 이용한 단어의 구성

B. 음성 인식 시스롐의 구성

위에 설명한 HMM을 이용하여 옴성 인식 시스템을 구성하였 

다. 학습에는 Baum-Welch 알고리즘［2］올 이용하였다. 각 모델의 

초기 모델은 균등한 확률 분포를 갖는 형태로 초기화하였다. 인 

식은 Viterbi decoding［2］ 방법을 이용하여 최대 확률 값을 갖는 

경우를 구하도록 하였다. 二림［5］［6］에는 학습 및 인식의 블럭다 

이어 n램올 나타내었다.

그림［5］ 학습 과정 불럭다이어二L램

I 骸濫。I hmm. I

|H卧忠많서 VQ Jgy아ff玄河

그림［6］ 인식 과정 블럭다이어그램

C. 결과 고찰

실험에서는 61개의 모델 구조와 제안한 57개의 모델 구조를 

갖는 경우에 대하이 상태 수의 변화에 따른 인식률의 변화를 비 

교하였다. 먼저 tying올 고려하지 않은 경우 그림［1］와 같은 구 

조를 이용하였는데 음소（또는 단위 모넬）와 천후의 묵옴 구간 

모델의 상태 수에 따른 인식 결과를 비교하였다.

표⑵는 61단어 구조를 이용한 경우에 대한 인식 결과인데, 

묵옴 모델의 경우, 이의 분포가 음소의 경우보다 단순한 경우가 

많으므로 자은 수의 상태 수를 가진 경우가 보다 적합하리라고 

생각핱 수 있다. 하지만 상태의 수가 너무 적은 경우에는 인식 

뷸■올 오히려 저하시키는 결과틀 초래함을 볼 个 있다. 실험에 

서는 캐스트럼만을 이용한 경우와 차등 켚스트럼을 함께 이용한 

경우를 비교하였는데 차둥 켚스트럼을 함께 이용한 경우가 인식 

률에 있어서도 좋은 결과를 보여 주었다. 따라서 이 두 가지 특 

징 벡더를 모두 고려하기로 하였다. 실험에서는 학습때 나타나 

지 않은 데이터를 고려하여 최지 관측 화률 분포를

■，击T , 로 제한한 경우에 대하여 비교하였다. 표 

［기의 괄호 안의 값은 고번째 후보까지를 고려한 인식 결과이다.

而二「용소「药상태「……「一~…-
I모댈 상有 수］ 3 I 4
:상태 수 ! j

J.e-G
l.e-5

91.3 98.9 ) 92.9 97.8 )_
97.8 )92.3 98.4 ) 94.0

2 l.e-4 :93.4 98.4 ) 94. 5 97.8 )
l.e-3 I 94.0 97.8 ) 95.1 98.4 }
avg. ! 92.75 ( 98.375 j 94.125 (97.95 )
1. e-6 1 91.8 98.4 ) 92.3 97.8 )
l.e-5 T 92.3 98.4 ) 94.0 98.9 )

3 I.e-4 .92.9 98.9 ) 95.1 98.9 )
'l.e-3 r 94.0 ( 97.8 ) i 95.6 ( 98.9 ) J

........ ■___ avg. _ 92. 75 ( 98.375 )] 94.25 ( 98,625 ) 1
1. e-6 94.0 ( 97.3 ),
1. e-5 i 94.5 ( 97.3 )；

4 l.e-4 94.5 ( 97.8 ):
；l.e:3 丨 95.1 ( 97.8 ) !

______i. .avg.___ _ 94 525 ( 97.55 ) I

표［2］ 모델 상태 수에 따善 인식 결과

제안한 57개의 모델 구조를 갖는 경우에 대해서도 이와 동일한 

실험을 수행하였눈데, 표［기의 결과와 거의 같은 결과를 얻았으 

나 큰 향상은 없있다. 다음으로는 모수 tying 방법을 이용하여 

실험 하였다. 이 녕우에도 음소（단위） 모델外 묵음 모델 의 상태 

수를 변화시켜 가며 십험 하였上데 큰 향상冉 얻울 수 없었다. 

이처럼 인식률의 항상이 두드러지지 않은 이유 가운데 한가치;: 

각 모델당 동일한 상태 수의 설정올 생각할 수 았는데, 다옴 실 

험에서는 제안한 모델의 지속 시간울 一기려하여 다른 상태 수를 

갖도록 지정하여 학습하였다, 'I 결과 61개의 모델 구조를 이용 

하여 언은 인식 결과보다 향상된 결과를 얻었다. 이때 각 모넬 

상태 个블 초성의 경우 3개, 중성과 종성이 연결돤 경우 4개의 
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HMM 부모렐을 이용한 단어 인식애 관한 연구

구분된 분포 톡성을 갖도록 설정하였다. 다옴 표[3]은 이의 인식 

결과이다, 실험에서는 이들 상태 수를 달리 설정하여 인식 결과 

를 비교하였으나 아래의 경우 가장 좋은 결과를 얻었다.

최저

확暑

l.e-6 95.1 ( 98.4 )

l.e-5 95.1 ( 98.9 )

l.e-4 96.2 ( 98.4 )

l.e-3 96.2 ( 98.4 )

표[3] 상태 수를 달리한 경우, 제안한 모델 구조의 인식 결과

이상에서 살펴본 바와 같이 제안한 모델 구조의 경우 각 모델에 

적합한 상태 구조를 할당할 경우, 61개의 모델 구조에 비하이 

향상된 인식률을 보임을 알 수 있었다. 따라서 각 모델 상태 수 

의 설정이 인식에 영향을 미침을 알 个 있는데, 상태 변환 화률 

Aj의 경우 既의 값이 상태 1에 지속하는 정도를 주관하게 돈!나. 

상태，에 머무르는 평균 지속시간은 1/(1 - 珀)으로 모넬 상태 个 

를 충뿐히 크게 한 뒤 학습된 모델의 상대 변환 화有 행녈 내 가 

성분을 분석하여 보면 몇 개 정도의 상태 수틀 갖二 것이 적정 

한 지 주정할 수 있다, :丄러나 상태 수를 척절히 선택한다卫 하 

여 음운 현상을 적절히 모델링하였다고 한 中는 없을 것이다. 

본 논문에서匕 지속 기간 둥에 대하여는 工혀하시 않았는데 고 

려하지 않은 사항들이 전체 인스】 성注에 나치는 영항 둥노 감얀 

하여야 하기 때문이다. 따라서 안으도 이리한 요인을 함께 卫려 

하여 정확한 음소의 음운 특성을 모델링하도록 하여야 할 깃이 

다.
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1 Jan 1990

[이 R,Schwartz, et al. "Context-Dependent Modeling for
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Continuous Speech Recognition using Hidden Markov Models'' 
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[8] X.D.Huang, Y.Ariki, M.A.Jack edits: Hidden Markov Models 

for Speech Recognition Edinburgh University Press 1990
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of Speech Signals pp. 680-681 Macmillan Publishing Company 

1993

il이 控준 환각어 발음 대사산 pp. 31-32 어문가

VI 결 론

본 논문에서는 부모델 (sub-modei) 단위의 Hidden Markov 

Model을 이용하여 단어 인식을 위 한 연砂를 수행하였다.

우리 말을 발음 특성에 따라 M새의 옴소로 분류하여 윰소 

모델을 구성하였으며, 이늘을 이용하여 식린 섭속 (seri 요1 

concatenation)의 방법-1?一로 단어 모넬올 子성하였다. -「丄러나 이들 

이 직댈호 연결될 경早 早리날의 중싱과 총성이 스펙巨럼 분포 

에 있어 거 의 같은 시 간대에 분 포함을 卫려하여 중성과 종성을 

하나의 모델로 구성하는 방법을 제안하였디•. 이에 따나서 승가 

되는 모넬을 개中를 보완하기 위해 61새의 음소중 유사한 싯들 

을 하나의 모델로 동-합하여 57개의 모델을 생성하였나.

신험에서는 각 부모델에 직합한 •미-델 구조를 설정하고자 하 

였으며, 뭇■텔 구■조에 따른 인식 결과를 비교하였다. 또한 위에 

제안한 구조를 실험하여 61개의 모델 〒조의 경우와 거의 동일 

한 인식률을 얻었으며 모-수 tying을 이용한 경우 선체적Q로 향 

상된 결과를 얻었다.
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