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요 약

우리말은 영어와는 달리 단어를 공백으로만 구분할 수 

없다. 그러므로 대용량 어휘를 갖는 연속 음성을 인식 

하기 위한 언어모델을 만들기가 매우 어렵다. N-gram 

의 언어 모델올 우리말 문장에 적용하기 위해 하나의 

문장을 한 단어로 구성하여 처리하였다. 우리의 인식 

시스템을 평가하기 위하여 시스템 공학 연구소에서 제 

공한 음성을 대상으로 인식률을 계산하였다. 단어의 종 

류는 452개이며 한명이 이 단어들을 2번씩 발음하고 총 

70명이 발음한 총 63,280개의 단어에 대하여 92.8%의 

인식률올 얻었다. 일간지 사설로부터 추출한 단어를 대 

상으로 발음 사전을 10K 크기로 만들었다. 음성 모델 

은 uniphone을 사용하였다.

1. 서론

컴퓨터와의 대화 수단을 보다 인간과 가깝게 

하기 위해서는 음성입력이 필요하다. 음성 처리 기술과 

컴퓨터 과학의 발달로 컴퓨터에 의한 음성인식을 실생 

활에 웅용하려는 시도가 현재 다양하게 이루어 지고 있 

다. 음성인식은 인식 대상에 따라 3가지로 나눌 수 있 

다［1］. 첫째 독립 단어 인식으로 각각의 단어 앞뒤에 묵 

음구간이 있어 음성 구간 검출 방법을 이용해 단어 구 

간을 신뢰성 있게 식별할 수 있게된다. 둘째로 제한된 

연속 음성인식으로 소규모의 단어와 특별한 어구만을 

이용한다. 마지막으로 대규모 어휘를 사용하는 연속음 

성 인식으로 수만 단어의 어휘와 임의의 길이를 갖는 

문장과 자연스러운 형태의 음성을 다룬다. 이것은 사람 

들이 음성을 처리하는 것과 비슷하나 구현하기에는 어 

려운 점이 많다. 실험실 수준에서 높은 인식률을 얻을 

수 있는 음성인식기술은 아직도 속도가 느리고 넓은 영 

역에 걸친 대규모 연속음성을 처리하기에는 많은 비용 

이 든다. 본 논문은 두번째 방법으로 연속 음성 인식 

방법을 통한 우리말 단어 음성을 인식한다.

대용량 연속 음성 인식은 영어, 불어, 독일어, 

이탈리아 및 일본어는 Wall Street Journal, Le Monde, 

Frankfurter Rundschau, Sole 24 Ore, Nihon Keizai 신 

문［2-10］과 같은 것을 이용하여 처리하는 연구가 외국 

에서 많이 이루어지고 있다. 그러나 이 분야에 대하여 

우리말에 대한 본격적인 연구가 이루어지고 있지 않는 

실정이다. 우리말의 문장은 서양의 언어와 달리 단어 

사이에 공백이 없어 문장에서 단어를 자동적으로 찾는 

것은 어렵다. 그러므로 대용량 연속 음성 인식에 중요 

한 역할을 하는 N-grams 언어 모델을 사용하기가 어 

렵다. 본 연구에서는 문장단위의 음성을 인식할 수 있 

는 연속 음성 인식 기법을 이용하여 독립단어 63,280개 

를 대상으로 인식하였다. 인식에 사용한 음성은 시스템 

공학 연구소에서 제공한 PBW로 단어의 종류는 452개 

이 며 남자가 38명 여자가 32명 이 각각 2번씩 발음한 것 

이다. 남자의 평균 인식률은 94.396, 여자는 91.0%를 

얻었다.

2. 인식 방법

오늘날의 연속음성인식에 주로 사용하는 것은 

통계적인 패턴인식 방법이다. 이방법은 1970년대에 

IBM의 Baker와 Jelinek가 제안한 이후 음성 인식의 기 

본 원리가 되었다.

인식 대상의 음성은 전처리 과정에서 음성 벡 

터인 Y=yl,y2, •■■,yT 로 변환된다. 각 벡터들은 보 

통 10 msec동안의 단구간 음성 스펙트럼에 해당한다. 
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문장의 나열이 祐...，""이라 할때 음성 인 

식의 최종 목표는 관찰된 음성 신호 y와 가장 확률이 

높은 단어의 나열 俨를 결정하는 것이다. 이를위해 

Bayes규칙을 이용하여 P{W\ E)를 두개의 구성 요소 

로 나누면 다음과 같다.

矿=就牛严RWI盼=邮辭-也賀目勉(2.1) 

이 식의 의미는 인식할 문장 帝를 찾기위해서 A W) 

와 RYI P0의 곱이 최대가 되는 단어들을 발견해 

내야 한다. 尸(的는 관찰된 음성 신호와는 무관하며 

오직 일반 문장과 연관이 있다. 이 확률값은 언어 모델 

에 의해서 결정된다. 두번째 항인 RFI 困은 어떤 특 

정한 단어의 나열인 "가 주어졌을 경우 그 나열이 

관찰된 음성 신호 벡터 Y일 확률올 의미하는 것으로 

이 값은 음성 모델에서 결정된다.

그림1에 이들관계를 이해하기 위한 개념도를 

나타내었다. 단어의 나열 W= "이것은 음성 입니다”라 

고 가정하고 언어모델에서 이 단어들이 나타날 확률인 

R 的를 계산한다. 다음 순서는 각 단어를 발음사전을 

이용하여 음소들의 조합 형태로 바꾼다. 각 음소는 

hidden Markov model(HMM)이라하는 통계 모델에 대 

응된다. 전체의 문장을 HMM의 나열로 나타내어 하나 

의 복합 모델을 만들고 이 모델이 관찰되는 열인 Y 를 

만들어 낼 확률을 구한다• 이것이 바로 요구되는 확률 

P(Y\ 的 이 된다. 이러한 처리 과정은 모든 가능한 

단어의 열에 적용하여 가장 비슷한 열을 인식 결과로 

선택한다.

3. 음성 모델

음성은 단어들로 나열(sequence of words)로 

되어있다. 나열된 단어들이 W = wl,w2,..wn일때, 관찰 

된 음성 신호 Y에 대하여 가장 그럴듯한 단어의 열 

W을 찾는 것이 음성 인식 과정이다. 이를 위해 Bayes 

규칙을 이용하면 요구되는 확률 P(W|Y)을 구할 수 있 

다. 즉

w = arg max p( ta = arg max P(奶尸(Y| 助 
时—w ，丿—W P(y)

(3.1)

이 방정식은 가장 그럴듯한 단어의 열, W，올 찾기위해 

서 P(W)와 P(Y|W)의 곱이 최대가 되는 단어의 열을 

찾아야 된다는 것을 보여주고 있다. 첫째항은 관찰된 

신호와는 무관한 W가 관찰될 priori확률인데 이것은 언 

어 모델에서 계산되며 둘째항은 주어진 단어 열에 대하 

여 음성 벡터의 열 Y가 관찰될 확률로 이것은 음성

=식 대상어 晉셤

그림 1 통계적인 음성 인식 방법 

모델에서 계산된다.

codeword는 연속 확률 밀도 함수으로 나타내 

며 혼합(mixtuTe) 확률 밀도 함수의 조합으로 혼합 확 

률 밀도 함수 codebook 혹은 VQ codebook올 나타낸다 

고 가정한다. HMM에서 상태 st에 대하여 st가 벡터 X 

를 만드는 확률 밀도 함수는 다음과 같이 쓸 수 있다.

如(先)= 丈，Rg，)Pr (에;) (3.2)

7=1
여기서 L은 혼합 확률 밀도 함수 codebook 크기이고 

vk는 k번째 codeword를 나타낸다. 확률 밀도 함수 

_/(乂?山&)는 markov 상태 st와 무관하다고 가정한다. 

그러면 주어진 상태 I에 대하여 (32)식은

bi(x)=告丿侦1〃叫(j) (3.3)

여기서 bi(j)는 Pr(에이다. (3.3)식은 Parzen 

estimator, fuzzy VQ, multilabeling VQ와 같이 다른 

비 파라미터 혹은 heuristic 방법과 유사하다. 그러나 

연속 확률 밀도 함수를 사용하여 다른 heuristic 기술보 

다 통합된 구조로 보다 편리하게 확장할 수 있다.

실제로 (3.3)식은 인식률에 큰 영향을 주지 않 

으면서 각 X에 대하여 犬乂1\)의 가장 영향력이 있는 

값인 M으로 간략히 할 수 있다. 이것은 양자화하는 과 

정에서 양자화 출력올 정렬시켜 영향력이 있는 값을 가 

지고만 있으면 된다. 〃(为)를 의 영향력이 있는

값의 codeword의 집합이라 하면 (3.3)식은

bi(x) = y Ax\Vi)bi(f) (3.4)

〃(/에 있는 codeword^ 수는 codebook의 크기보다 

작으므로 (3.4)식은 (33)식보다 많은 계산량을 줄일수 
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있다. 또한 SG)는 犬M%)의 합으로 정규화하는 것 

은 매우 중요하다.

(3.4)식으로 나타나는 semicontinuous 출력 확 

률은 연속 HMM과 이산 HMM사이의 교량 역할을 한 

다. 만약 〃(*)가 犬*！庭의 가장 영향력이 있는 값 하 

나만을 (즉 X에 가장 가까운 codeword 하나만)나타낸 

다면 SCHMM은 이산 HMM올 의미한다. 한편 공유 확 

률 밀도 함수는 각 상태에서 자기 자신의 확률 밀도 함 

수를 가질 수 있다. 상태 i에서 이산 출력 확률 bi{}) 

는 그 상태에 대한 weight로 볼 수 있다. 그러므로 상 

태 I에서 semicontinuous 출력 확률을 결정하는 유일한 

것은 상태와 관련이 있는 확률 밀도 함수이다.

4. Decoding

Decoding은 탐색의 문제이다. 커다란 탐색 공 

간에서 가장 최적의 경로를 발견하는 것이다. 가장 일 

반적인 방법에는 깊이-우선(depth-first) 탐색과 너비- 

우선 (Breath-first) 탐색이 있다[11]. 너비-우선 방법은 

탐색이 동시에 여러개가 병렬로 이루어지는 것으로 

Bellman의 최적이론에서 나온 것으로 Viterbi decoding 

이 있다. 이 방법은 동적 프로그램을 이용한 알고리즘 

으로 입력 음성에 가장 가까운 상태 열을 탐색 공간에 

서 찾는 것이다. 탐색공간은 음소로부터 만들어진 단어 

HMM 모델이 생성되면서 구축되고 모든 단어 HMM 

모델은 병렬로 탐색된다. 탐색공간은 중간 규모의 단어 

에 대해서도 매우 커지므로 비슷하지 않은 상태는 고려 

하지 않는 방법인 beam 탐색으로 제한된 탐색을 하는 

것이 보통이다. 이러한 결합을 간단히 Viterbi beam 탐 

색이라 한다. 이방법은 한 순간에 하나의 프레임만을 

처리하는 시간에 따른 동기적인 탐색으로 다음 프레임 

으로 이동하기 전에 그 프레임에 대하여 모든 상태를 

계산한다. 깊이-우선 방법은 음성의 끝에 도달할 때까 

지 대기하고 있다가 마지막에 최종 결정하는 것으로 

A*알고리즘의 변형인 stack decoding이 있다. 이 방법 

에는 부분적인 가정이 있는 스택이 있다. 이 가정에는 

가장 비슷한 것 순서적으로 정렬이 되어있다. 여기서 

부분적이라 하는 것은 입력 음성의 초기부분을 설명하 

는 것이며 완전한 가정은 모든 입력 음성을 말하는 것 

이다. 각 순간마다 스택에서 가장 비슷한 것을 뽑아낸 

다. 완전한 가정이 되면 출력이 이루어진다. 그렇지 않 

으면(완전한 가정에 도달하지 않는 경우) 하나의 단어 

씩 확장되고 모든 가능한 단어를 시도하여 입력 음성에 

대한 부분적인 가정을 계산하고 그것을 정렬된 스택에 

다시 넣는다. 이러한 방법으로 임의의 수인 N-best 가 

정를 만들어 중간 규모나 대규모 어휘에 대하여 가능한 

단어의 열이 기하 급수적으로 커지는 것을 피하고 각 

순간에서 부분적인 가정을 몇가지로 제한된 후보 단어 

만으로 확장하여 처리한다.

5. 실험및 결과

5.1 전처리

음성을 16 KHz, 16-bit로 sampling 하고 이것 

을 12개의 mel-scale 주파수 캪스트럼벡터와 하나의 

power 계수를 매 10 msec 프레임 마다 구한다. 시간 t 

에서의 캪스트럼 벡터를 x(t)로 (즉 개별적인 요소는 

xk(t), 1 <= k <=12). power계수는 간단히 x0(t)로 나 

타낸다. 우선 이 캪스트럼 벡터와 power를 정규화시키 

고 1차와 2차 미분을 하여 각 프레임마다 4가지 종류의 

특징 벡터들을 구한다.

X(f)= 정규화된 캪스트럼 벡터

= x(Z+2) - x(/- 2), = x(/+4) - x(r-4)

JJx(Z) = Jr(/+1)-Jx(/-1)

x°(£)= Jc0(/).

4%( i) = x0(t+2)~ x0(t-2'),

44xo( t) = Jxg(t+ 1) - Jx0(t— 1) 

그러므로 각 프레임마다 4종류의 특징 벡터 51개(12개, 

24개,12개,3개)를 사용하였다.

5.2 발음 사전

발음사전은 모든 단어에 대하여 발음을 음소 

의 선형적인 형태로 나열하였다. 다음그림은 우리가 사 

용한 36개의 기본 음소에 대한 발음 사전을 보여준다. 

실험에 사용한 발음 사전의 크기는 9,941개로 인터넷에 

올라있는 일간지 사설을 대상으로 무작위로 선정하였 

다.

5.3 인식 결과

학습에 사용한 음성은 162명이(남자:92명, 여 

자:70명) 각기 30분에서 2시간 정도로 발음한 것으로 

읽은 자료는 우리말의 음소가 모두 들어 있는 음성이 되 

도록 한국내의 신문사 Web site에서 무작위로 발췌하 

였다. 각 자료는 그 내용에 따라 여러개의 그룹으로 나 

누었고 한사람이 다른 그룹의 자료를 여러번 발음하기 

도 하여 총 자료의 수는 243개(남자: 156개, 여자:87)의 

집합이었다. 우리말 음성 모델을 만들기 위한 학습 시 

간은 한 iteration당 약 20시간 정도이다.
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음소 단어 발음 사전

AA 까닭은 KK AA D AA L G EU N
AE 빼내 PP AE N AE
A0 따라서 TT AA R AA S A0
B 어업은 A0 A0 B EU N
CH 엄청난 A0 M CH ON N AA N
D 영덕군 Y ON D A0 KC G UW N
EH 영향에 Y ON HH Y AN 따
G 여쭤보고 Y AO JJ W A0 B 0W G 0W
HH 열흘 Y AO L HH EU L
IY 열린 Y A0 L IY N
JH 위주의 W IY JH UW EU IY
K 육해공군 YUWKAEGONG 때 N
L 음식물 EU M S IY NG M UW L
M 아침 AA CH IY M
N 아니고 AA N IY G OW
NG 일등상 IY L IT EU NG S AN
0W 일곱개 IY L G 0W PC KK AE
P 발표에 B AA L P Y 0W EH

표 5.1 발음 사전의 예

인식에 사용한 음성은 시스템 공학 연구소에 

서 제공한 낭독음성(PBW)으로 연구소에서 선정한 452 

종류의 단어를 대상으로 하였다. 이 단어를 한사람이 2 

회씩 발음하여 한 사람당 904개의 음성올 발음하였다. 

남자 38명, 여자 32명으로 총 70명이 발음한 63,280개의 

음성에 대한 인식률을 계산하였다. 다음 표는 인식에 

사용한 단어의 예를 나타낸다.

대
게
 병
대
 운
 

화
에
 
뇨
컨
 두
 

청
 
그
 
당

예

어

 

1
3
 5
 7
©
 

oo
oo
oo
oo
ooc

002 컴 퓨터

004 위대한

006 그야말로

008 분야에서

010 소프트웨 어

인

표 5.2 음성단어의 예

표 5.3에 최종 인식 결과를 보이고 있다. 전체 평균 

식률은 92,8%이며, 남자 음성의 인식률이 여자의 음성 

보다 3 %정도 높게 나타냈다. 서울과 지방간의 인식률 

의 차이는 1%정도로 별 차이가 없다. 여기서 지방의 

경우는 12살 이하의 성장지를 가지고 구분하여 큰 차이 

가 없음을 알수 있다.

표 5.3 전체 인식률

남자 38 명 94.3 % 서울 62 명 92.9 %

여자 32 명 91.0 % 지방 8 명 91.8 %

전체평균 70 명 92.8 %

6. 결론

본 연구는 음소를 기본으로 한 연속 음성 인 

식 방법을 이용하여 452종류의 독립 단어를 인식하여 

약 93%의 비교적 높은 인식률을 얻었다. 높은 인식률 

을 얻을 수 있는 이유는 음질이 좋은 음성을 대상으로 

하였기 때문이다. 앞으로 보통 환경에서 발생하는 음성 

올 대상으로 하여 실생활에 사용할 수 있는 시스템을 

구축할 필요가 있다.
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