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요 약

본 논문에서는 대어휘 연속음성인식을 위한 확률 발 
음사전 모델에 대해서 제안하였다. 제안된 확률 발음 

사전은 연속음성과 같은 자연스런 발싱에서 자주 발생 

되는 단어의 변이를 확률적인 subword-state로 이루어진 
HMM으로 모델화 함으로써 단어의 발음 변이를 효과적 

으로 표현할 수 있으며. 단위 인식 모델과 인식기의 특 

성을 반영하여 전체 인식 시스템의 성능을 보다 높일 
수 있도록 구성되었다. 확률 발음사전의 생성은 음성 
자료와 음소 모델을 이용하여 단어 단위의 분할과 흐卜습 

을 통해서 자동으로 생성되 게 되며 음소와 같은 언어흐｝ 

적인 단위뿐만 아니라 PLU(phone like unit)이나 비어어 
학적인 인식 모델을 이용한 연속음싱인식기에노 적용이 

가능하다. 연속음성인식 실험 결과 확률 발음사전을 사 

용함으로써 표준 발음 표기를 사용하는 인식 시스템에 

비해 단어 오류율은 39.8%. 문장 오류율은 24.4%의 큰 
폭으로 오류율을 감소시킬 수 있었다.

I. 서 론

음성인식은 대상으로 하는 음성의 발성 방법에 따라 
크게 구분발성음성과 연속음성으로 나눈 수 있다. 구분 
발성음성은 단어 단위로 띄워서 발성하는 방법으로 단 

어 간의 경 계가 확실하여 단어간 조음 현상으로■ 인한 변 

이가 작아 비교적 높은 인식 성능을 보인디•. "러나. 발 
성 방법 의 제약으로 인하여 명링어 인 식과 같이 단순한 
형 태의 인식시스템에 주로 이용된다. 이에 반해 연속음 

성 은 문장의 헝태로 자연스러 게 발성 되 므로 단어 의 구 

분-이 불분명 하여 단어간 조음 현상으로 인한 변이 가 심 

하다. 또한. 구분발성과 달리 같은 단어라도 문장 내에 
서 의 발성 속도의 차나 단어내 의 변이 도 심 하게 된 다. 

일반적으로 연속음성은 고립단어에 비해 발성의 변이가 

크卫 단어간의 조음 결합 현상가 단어 경계의 불분명성 

등으로 인하여 인식이 훨씬 어렵다고 알려져 있으나 보 
다 자연스럽게 음성인식을 사용할 수 있기 위해서는 연 

속음성의 인식이 필수적이다.

내부분의 대어휘 연속음-성인 식 시 스템에 서는 기 본 

단위 모델로 단어(word)보다는 subword를 사용한다［니. 
subword로는 주루 음소(phone)나 음소 유사 단위(PLU: 
phone like unit)늘을 주로 사용하게 되며. 이이한 음싱 
인식 시스템에서는 단어니- 문장을 인식하기 위해서 

subword 난위들의 조합으로 구성된 난어 바음 사신 
(pronunciation lexicon)을 필요로 하게 된다. 난어 밤음 

사전은 일반적으로 단어에 해당하는 포E주 방욤표기를 

인 식 단위 의 열로 니-열 함으누씨 咔싱하거 나 음운학 직 

지식을 가진 전문가에 의해서 만들어진다. 이닣게 咔싱 
된 빌-음사선은 몇 가지 $ 제 집長을 갖 세 된 다.

첫째, 표준 발음 표기로 彳싱된 단어사시은 여미 호｝ 

자들의 발성 의 변이른 표현하기 힘 들T다는 문세섬 이 있 

다. 발싱 변이는 크게 개인의 발성 습관. 사투리와 문장 

내 의 위 지나 내용에 따라 발성 차이 로 발생하는 단어내 
변이와 단어와 난어의 경계에서 조음결합 현상에 의해 

발생하는 단어간 변이로 나눌 수 있다. 발성 변이에 대 
한 해결 방법으로 많은 음성 인식 시스템에서는 북수개 

의 발음표기 를 사용하卫 있다［2］. 또 단어간 변이를 해 
결하는 방법으로 발음 규칙을 사용하고 있으며. 이 발 
음 규칙은 표준 발음 표기와 전문가가 음성을 듣고 작 

성 한 발음 표기간의 차를 규칙 화한 후 단어간 천 이 시 

적용시킨다［3］. 그러나 이러한 방법들은 초기에 전문가 
가 작성한 발음 표기 방법들을 필요로 하기 때문에 발 

음 사전의 구싱이 쉽지 않고. 복수의 발음 표기를 정하 

는 방법과 표현 방법에 따라 인식률의 향상에 많은 영 
향을 E 친다는 문제 점 이 있다.

둘째 인식의 기본 단위로 음소와 같은 언어적 

(linguistic)인 단위를 사용하지 않고 음소 유사 단위나 

acoustic unit과 같이 음향학적으로 유사도에 기반한 단 
위른 쓰는 경 우 언어 적 인 단위 나 단어 로의 사상이 필요 

하卩一로 발음사전을 만들기 위해서는 많은 노-력을 필요 

로 하게 된나. 일반적으로 음향학적인 단위를 이용하여 

발음 사전은 〒성하기 위해서는 이식기에 의해 각 단어 
에 대한 최적의 단위열을 구한 후 발음사전을 구성하고 

이 발음사전을 이용하여 다시 인식기에 사용되는 단위 

모델을 학습을 반복하는 방법을 사용하게 된다. 이밖에 
음향학적 모델과 음소간의 사상관계를 구한 후 표준 음 

소에 대한 발음 표기를 음향학적 단위에 대한 발음 표 
기로 바꾸는 방법을 사용하고 있으나 언어적인 당위와 

의 불-일 치 로 정 확한 발음사진을 구성 하기 가 어 렵디-.

셋째. 일반적으로 음성인식기에서 사용되는 기본 

subword 딘•위들은 음향 모델링 특성상 발음사전에 사용 
되는 단위들과 정확히 일치하지 않기 때문에 연속음성 

인식 기의 성능을 최 적화 할 수 있는 발음사전의 구성과 

는 거리가 있다. 이는 발음사전에서는 언어적으로 정확 

히 구분되는 자소(grapheme)에 기반한 단위를 사용하는 

데 비 해 음성 인식 기에 는 음소(phone)와 같은 음향학적 
유사성에 의해 흐卜수된 단위 모델들을 사용하는데 원인 
이 있디、따라서 연속음성인식기의 성능 향상을 위해서 

는 발음사전과 음성인식기가 대상으로 하는 단위 모-델 

사이 의 불일 치른 해 결할 방법 이 핑요하다. ［4］에 서 는 음 
성인식기의 음소열 인식 결과를 이용•하여 발음사전을 

子성하는 방법을 제안하였다. 여기서 각 단어의 발음 

표기 " 인 식•기 로*더 탐 색 과정음 거 쳐 얻은 다수의 최 

적 읍소열 을 근 집 화 하여 하나나 복수 개의 표기 를 얻 고 
있다 工리나 이 방법은 인식기에 의존하여 각 음성에 

해낭하는 최직의 음소 표기열들을 子하기는 하지만 이 

를 인식에 사용하기 위해서 효과적으로 병합하거나 선 
백하는 과정이 요-구된다、

이와 같이 많은 인구들이 실제 발음을 보다 정확히 

교L헌 한 수 있는 음-스열이나 발음 규칙을 찾고자 노럭 
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하卫 있다. 논 工문에시는 앞서 •세시한 발음사신의 

제점들을 극복하기 위해서 흐卜률 빌，음 사진을- 제안하있 

다. 논문-의 子성은 다욤과 같다. 2상에시;: 화* 반終 

사전의 亍싱과 학습 방用 인식시人"』에 지吕에 대해시 
기 술한다. 3 장에 서 는 인 식 시스 中 의 싱，； 넝 가- 项 신힘 
걸 과를 식 하고 4 장에 서 걸론음 내，나.

II. 확률 발음사 선 노'-델

표준 발음 표기만으로는 실세 읍성 자"를 성화히 

麗현하지 못하기 때¥에 각 난이의 

고 찰이 있어 야 한다. 亶 러나. 신문가 

칙을 기반으도■ 하는 방법은 많으， 

아니 라 실 제 음성사료에 서 나타나七 

누 표현하기가 힘들다. 또한 빌，성의

반으 电이에 내한 

지식이나 件운 -if- 
■'-! 5'- 冬요¥ 할뺀• 
발싱의 ■电。)，Y 
변이에 내한 뇨■힌

노 인식 기에서 사용되 는 음소 모델보다는 언어직 인 자 

소 단위에 대한 표현이기 때문에 인식 시스템의 최적화 
와는 거리가 멀게 도!다. 이 장에서，연속으싱인시에 

사용되는 확률 발음사전을 卄싱하七 방弔과 학；？ 가성. 
二리고 인식 과정에서 확률 발음사진은 이용히」： 방甲 

에 대해서 기술하고자 한다.

2.1 발음 사전 모델
각 단어는 자소열 G(幻. 幻，.… 知)로_ 이루어져 있으니 

발음 사전에서는 이를 발음 규칙에 의해 住上열 />(/〃. 

P：…… R)로 표현한다. 발음 사진예서 각 단어를 亍싱하 
T? 음소열을 baseform이 라 하며 이 baseform난이 里 

넾을 대신하게 된다. 단어 음성 자료 A'(a,. 十一… 이 

주어질 때 음성인식 과정은 난이 모델과의 우노 

(likelihood) Pr(시G)을 구하는 고!■정이다. 먼저 각 단어예 

서 .Y와 P가 동시에 발생할 확률은 식(1)과 같이 음향 
모델과의 우도 Pr(X|RG)와 해당 baseform에 대한 확圣 

Pr(F|G)의 곱으로 나타낼 수 있다.

Pr(X.P\G) = Pr(.Y|") Pr(P|G) (|)

단어 모델과의 우도 Pr(X|G)은 식(2)와 같이 가云한 모. 

든 음소열에 대해 식(1)을 합함으로써 Y한 수 있다.

Pr(.YjG) = Z Pr(.V./J|G)
all !'

=£ Pr(.甲LG) Pr(" ⑵
all P ‘ J

대부분의 음성인식 시스템에서匕 가 단이에 다"해 하 
나의 표준 발음표기로 구성된 발음사신은 사용하기 때 

문에 baseform에 대한 확률은 Pr(P|G)=l 卫 - 수 있다. 

이때의 단어 모델과의 우노七 다요과 같다.

Pr(A'|G) = Pr(X|P.G)

=Pr(AK) (3)

실제 발음에서 발생할 수 있，변이를 X려할 경우 

는 각 단어 에 대 해 녹수 개의 baseform을 사용 하 기，匸 한， 
I斗. 이때 각 baseform에 대한 확률은 전5"가의 지식이나 

발음 변이 규칙. 실제 음싱 자球에서 발생되，YE 능 

으로부터 구하게 된디•. 몇 몇 언 "匸에시上 展즌 발읍 il 
기를 이용하여 음소열은 결성하지 않卫 음성 사貝丈平 
터 최적의 음소열 P* 나 복수개의 최적 음上엉의 십합 

은 구하고 있다. 이때 죄적화 기준으"■는 식(4)은 수;丄 

사용한다叫.

P* = arg max [Pr(X|P.G) Pr(F|(；)]
r (4)

:Z 거나 확률 발음 사전에서；： 난■이의 반욤은 展헌하 
기 위해 최적의 음소열을 찾는 것이 아니라 반욤의 电

이% 읍上 난위 수•주예서 모델화 하는 깃을 목직으W 

하」I 있나. 세안된 방用에서는 음싱상의 변이를 음소 
나 이 에 시 델 호｝ 하 4 위 해 시 subword-state \R 이 하 였 
다. subword-state엄의 이한2 晉土임은 대체하녀시 실，』 

발?「에 서 "\上임 의 신흑!으 나타낸다. 따라서 시(2)에 서 

와 "이 咅上인에 내해 신개뇐 우""： 식(5)과 같이 
sub\、ord-statc인 S(s/. s：......，)노一 대 체 흔! 수 있나.

Pr( .\ l(；) =Pr( .「.％；)
uiiS

=£ Pr(Y|S.(；) Pr(S|G) ⑸

식 (5) 의 학류음 计하，과정으 HMM 과 같은 1차 

Markov ，‘卜성가 output-independent 가성을 노입하면 모든 

，小，힌 상태 일들을 나염 함으로一씨 가3하디' 번저 임 의 

의 상태인 S에 대해서 상태열에 대한 확률은 식(6)과 

사나.

I"G) = ％、■■■以5 (6)

여 기 시 % 二 卩心, 二 丿氐一] =，)는 subword-slalc늘가의 천 이 

왁뉼•은 나타낸다. 한편 음성 자託 X대한 관즉 확뷸은 

시(7)가• 사이 니-티-낵 수 있다.

Pr(.V|X,(；)二 «(•%)«(旳)R (旳) (7)

여기시 臨匕化 각 상태에서의 축력 호f률을 나타낸다. 
書닉 외•듈弋 식(8)과 갑이 음소 모델과의 우도 Pr(가儿) 
가 삭 普仝늘에 대 한 기…증치인 叫(“)의 一壬합。一M■부터 구 

한 나. 이 때 N* 난위 음소 모델의 개수를 으I비 한다.

b,｛x, ) 二 (시§ =/)

,v

= 心이 0,)"(/기£ =，)
n I

.V
=£ M；(/?)Pr(xJp/) (8)

■i 1
마시막。皐 식(6)〜(8)을 스](5)에 내입하이 성리하면 식 

(9)斗 가이 우도를 인을 수 있다.

心⑺=I [n 傍、

<1/1S \_ I 1 J 甲)

긴고！■식으一E 확률 발음 사전은 시(9)에서 보듯이 음소 

에 대 한 와 률 버- ¥ 를 폰 함 하 卫 있 T：- subword-state 들 의 
Markov 인 실 王 咔 싱 된 HMM으모 넬 하^ 됟 율 일! 수 
있디-. 이 二 딘위 음소 모델들이 음향 파라비티 수준에 

서의 HMM인 바<디 확률 반음 사전은 subword 二F준에서 

의 HMM익 ：) 의 니 한다. 따라서 확률 발晉 사전을 구성 

하；： 卩닌! 파라川 터 人 는 아래오｝ 긷-이 상태들 간으〕 츠」 
이 확률가 삭 상대에서의 음-仝들에 대한 확률 분폰로 

" 싱 외一 나 .

A 二；A. Wj

.1 = 0“ I % = Pit，" =j\s; =i)\

=｛心〃)I 叫(〃)=低=/)i

「El 1]? 기조의 발음 사신 眼넴과 시]안한 모델욜 

川此하」L 잉、다.림 니 (a). (h)에 서 보듯이 牛존의 발 
吝 사 子] 에 시 - bascfbirn의 형 대 가 길 정 적 (de心'ministic) 
인 W■屮 丨很屯 1| (c)의 확률 널!음 사진에서土 basetbrm 
이 힝대 方 김성서이시 않고 인시 시 하률 식 (slochaslic) 으 

■/_ 식昌되나. 확转 널人卜서의 subword-stateV： 일반지 

인 날-，사산 M뎀과 비교해서 기- 普소에 해당한다丿丄 
好 -F 얏I나. 二一的나 이기시의 subw()「d-stalc 들은 서로가 

에 지 이 확 률이 子"새하비. 각 상태上 하나의 음仝난을 
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나타내는 것이 아니라 식(8)에서 보는 바와 같이 각 상 

태에서의 음소는 발생 확률 w,(〃)에 의해 결정된다. 확 

률 반음 사신의 baseform을 단일 baseform과 비」n하며 
단인 baseform은 각 난어에 대해 하나의 음소열만을 가 

지며. 식(10)과 같이 음소열에 해당하는 음上에 대해서 
만 比(〃)이 값은 갖는 경우에 해당한다.

' [0 ; otherwise (10)

북수개의 baseform을 사용하는 경우 역시 식(8)을 溼사 

한「형 태인 식(11)을 사용하는 경우와 유사하다. n.니 나 

확뉼 발음사전에서는 subword-stato들간의 상태 저이 호卜 
율을• 포함함으로써 같은 음소라도 문맥 내에서의 개별 

적인 지속 시간과 실세 발음에서의 음소의 삭지] 현상을 

표 현 흔｝ 수 있 게 된 다. 또한 subword-state에 서 의 출 릭 호? 
륜은 발음상에서 발생되는 음소의 치환이나 침가 注음 

보다 자세히 모델화 할 수 있게 논1다.

々(X,) = max [w,(")Pr(세0,)] ()|)

음성 인식에 있어서 음소 보다 작은 단위 도.델의 사 

용을 고려해 볼 수 있匸卜. 예를 들이 senone[5]과 가은 

단위는 음소 HMM을 구성하는 각 상태에 해당하느 단 
위로써 음소 보다 작은 세세한 부분을 모델화한 당위라 

볼 수 있다. 원래 senone은 음소 HMM의 상태 공유 
(state sharing)를 위 해 제안되지 만 각 senone은 음上 보 
델을 구성 하는 기 본 단위 뿐 아니 라 단어 를 모 뎀하^ 하 기 
위한 기본 단위로 사용 할 수 있다. 따汀서 확률 발음 

사전에 서 는 식(8)에 서 음소 단위 대 신 senone 단위른 사 
용하여 난어 발음 사전을 구성할 수 있으며. 읍소 보다 
작은 단위 모델을 사용함으로써 보다 자세한 다어 모델 

링이 가능하게 도]다. 또한 음향학적 유사도에 의해 모 
델링 된 비 언어학적 인 인 식 단위 에 대 해서 도 가은 방법 

으로 발음사전에 적용할 수 있다.

/s/ - ► /a/ - ► /m/

(a) 단일 base form

< /s/ 、 » /m/

S ♦ /a/ < } e

4 /ch/ -■ •- /n/

(b) 북수 baseform

% , w： > »'3

喚■■-........ ... /a/... /m/

(c) 확률 baseform
□•림 11 baseform의 비교 (단어 : /s a m/)

2-2 확률 발음사선의 학습
확률 발음 사전의 흐卜습은 주어진 단이 음싱 자료와 

모델로부터 식(9)의 확률을 최대화 할 수 있는 ".델 파 

란미 터 를 추성하는 것 이 다. 본 논문에 서 는 HMM의 학 

습에 수로 사용되고 있는 EM(expectation maximization) 
알고리즘인 Baum-Welch 재추정 방법음 확장하여 확률 

발음 사진의 학습에 적용하였다. 먼서. 호!'륨 a„ 의 의미 
는 상태，.에서 상태 丿로의 친이 확률을 의미하므更 새 

K운 천이 확罰.의 추정은 식(12)과 같이 구흘! 수 있다.

1 -1 / / -1

i - I / E (I ■시
마찬가지로 확률 W,(") 의 의미는 상태，에서의 음소 p„ 
의 발생 확률을 나타낸다、이를 계산하기 위해서，식 

(13)과 같이 각 상태에서 모든 발생 가능한 음소에 대 

한 음-소 ,,,의 상대적인 줄현 빈도를 이용한다.

田(")=⑺
I \ / / = I (13)

where.

儿(八丿) = Pr(s, 니 =丿|*丿)

_ %(')% (丿)
- M ~―

£")") (14)
I -1

y,(i) = Pr(.s;

_ M ~
£%(,)/?,(" (]5)

= Pr(s, = j.p' = p„|A\Z)

Z"⑴ %"七(")也세0加,(丿)

- ，=丨 ______ 房

a, (/)/?,(/) (16)

a,“)= Pr(x,. sl = /|A) : forward probability

仇⑴ = Pr(x,“..... x/s, =八시 ； backward probability

확률 발음 사전의 학습과정을 성리하면 다음과 같다.

1) 초기화(Initialization)
확률 발음사진의 초기 모델을 만든다. 확률 발음사전은 
HMM 으로 표현되기 때문에 이를 구성히3] 위해서는 

subword-state늘?의 천이 확률과 각 상태에서의 확률분포 
함수를 추정 해야 한다. 먼 저 HMM의 상태 수와 爵태는 

표준 발음 표기를 기반으로 하여 표준 발음 표기에서 
나타난 음소의 수를 상태의 수로 정하며 이 음소들;이 

口릮 1] (c)와 같이 left-to-right 힝태로 연결된 형 태로 
■砂성 하며 상태간 짐프를 허 용할 수 있다. 또. 각 상태에 
서의 확률분포 함수는 임의로 초기화하거나 음성 인식 

기에 의해 읍소 단위로 사동으로 분할된 각각의 음성 

자료芒?고｝ 음소 모一델을 이용하여 음소 모델들 사이의 유 

사도를 구한 후 표준 발음• 표기의 음소에 해당하는 상 

태의 확률 분포를 초기화한匸卜.

2) 분할(Segmentation)
확률 발음사전을 학습하기 위해서는 단어로 분할 된 음 

싱 자曜가 필요하다. 따라서 음소 모델들과 표준 발음 
사전으로부터 구성 된 각 단어 의 음소 표기영 로부터 무 
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장을 단어 단위로 분할한다. 분할 과정은 문상에 대한 

표기 (transcription) 를 이용하여 음소 모델의 network 을 

구성하고 단어 단위의 Viterbi 정합을 수행함으.；己씨 咔 

할 수 있다.

3) 추정 (Estimation)
확률 발음사전의 모댈 파라니터는 단어 단위로 분한된 

음성자료를 이용하여 앞에서 선명한 식(10)-(14)의 재추 
정 방법을 이용한다. 계산량의 감소와 서장 공간을 줄 
이기 위해서 모든 음소 모델에 대해 음소 발생 확륨 

w,(")을 구하는 대시에 발생 획-률이 높은 상위 K개의 
음소만을 사용 할 수 있다. 재추성 과정에서 식(幻의 춘 
력 확률을 구하기 위해서는 모든 읍소를 대상으丈 하기 

때문에 계산량이 많게 된다. 특히 문맥 의존 음소 '丄델 
인 triphone과 같이 단위 모델의 개수가 많을 성우 더욱 
많은 계산이 필요하게 되며 음소 발생 흐!훌?음 저상하기 

위한 공간도 매우 크게 된다. 또한 다수의 음소 발생 

확률 파라미터를 추정을 위해서는 많은 학습 자료가 핀 

요로 하게 된다. 그러나 실제호 w,(〃)의 분포가 닟 새의 

유사한 단위 모델 위주로 분포하기 때문에 적절한 K름 

사용함으로써 학습 상의 문제를 해결할 수 있다. 

음上 모델上；을 阜드로 하는 network으로 표현되며. 단 

어 의 수가，어남에 따•라 network음 T성 하는 음소의 

수가 증가하게 된다. 만약 북수새의 baseform은 사 
용하，경?다中 음仝 量圧가 늘어나게 되见로 network 
의 상태 수는 니욱 커지게 되벼. 이는 인식의 속노오卜 

성악싱에 숭요한 영향을 叫지게 뇐다. 실제고 눅-수개의 

basetbrm을 사용하;： 겅 早 발요 빈이를 보다 자세 히 표 
허하:，］，하나 인식시 밤색 공간의 증가" 인하여 인식 

률의 향상을 읻기 못하는 경우가 많디、그러나 확률 발 

욥사신에서는 하나의 발음 표기를 사용하는 깅우와 같 

으 수의 상태를 갖게 되 P-로 탐 색 공간의 증가는 없 게 
된다. 왹-률 발음 사선을 탐색 과정에 적용하기 위해서 

：：■ 선방향 탐색의 계산 과정을 확상할 필요가 있다. 탐 

색 과정에서는 상태의 경로를 알 수 없기 때문에 매 시 
卄마다 단어의 경계들을 가정한 확률 값을 구해야 한 

니-. 가 상대에서의 확률을 구하기 위해서는 Viterbi 알 
고、!즘음 이 용하여 식(17)과 같이 각 누— 甲,,에 대 한 

晉싱 파라미터 벡터 上 .... X,의 확율을 卄한다.

叩)=区X"••…5；)

=m?x ［久心,)0(-1)］ (17)

Q“(x,) = Pr(x,|s,」==丿侦“)

4) 반복(Iteration)
모델 파라미터의 추정은 재추정 방법에 의해서 반복적 

으로 갱신된다. 과정 1에서 3은 표준 발음 표기를 기반 
으로 하여 모델을 추정한 것이기 때문에 보다 정확한 

모델을 구하기 위해서 모델 파라미터의 추정과 확률 발• 

음 사전을 이용한 단어 음성의 분할 과정을 반복하게 
된다. 음성의 단어 단위 자동 분할과 모델 학습을 위해 

서는 segmental K-means 학습 방법을 사용한다⑹. 이 
학습 방법은 주어진 단위 모뎀 음성 자료와 반음사신 

으로부터 음성을 최적의 단이 분설(segment)든;- 분한한 

다. 이렇게 분할된 분절들은 다시 단어의 발음 모델을 
학습하는데 이용하는 과정을 반복하게 된다. 따라서 발 

음사전은 segmental K-means 학습방법을 이용한 단이 
분할과 확률 발음 사전의 모델 파라니터 재추정 의 반복 

에 의해 자동으로 생성된다.

2.3 확률 발음사전을 이용한 인식
본 논문에서 사용도］는 기본적인 탐색 알고리즘은 

1-pass DP(dynamic programming)］，］에 기반한 tree-trellis 
탐색 알고리즘［8］음 사용한다. tree-trellis 담색 으！卫리즈 
은 복수개의 최적 후보 문장을 찾는데 있어서 1개의 최 

적 문장을 찾는데 비해 거의 메모리와 시간의 증가 없 

이 효율 적 으로 찾을 수 있는 탐 색 방법중 하나이 나. 

tree-trcllis 탐색 알고리즘의 •성은 시간 농기 trellis 담 

색에 해당하는 진방향 탐색과 시간 비농기 tree 탐색에 
해 당 하 는 역 방 향 탐 색 으 로 이 루 어 된 다 ■ 시 진 방 향 

탐색에서는 1-pass DP 알고리즘음 이용-하여 七겅，丄 
에 대한 확률 값을 저 장한 후에 역방향 탐색에시 A* 
알고리즘을 이용하여 최적의 겅로든早너 확장해 

가면서 N개의 최적 문장을 찾게 된디' 이때 A* 알Hl］ 
즘에서 사용되는 부분 경로들의 평가 힘•수 (evaluation 
function) 값은 1-pass DP에 서 r"해 진 진방향 ：/ 성 * 

확률 값과 현재까지의 역방향 Yrv' 겅보 확률 값의 합 
읍 사용하여 平분 성乂一 상에서 진 경로에 대한 싱와한 

확률 값을 알 수 있 게 되 H 호一 봄빈요한 平분 깅 壬의 확 
장이 줄 게 된다. 따라서 tree-trellis 납색 으 일 반지인 

stack 알고리 즘에 비 해 매모리 의 승가가 적 으F 시 ": 빠 
르 게 여 러 개 의 최 지 문 장든욜 찾은 수 있새 뇐 다.

선방향 탐색에서 탐색 沼간2 단이昌 "싱하X 있，

Pr(x") ;conventional lexicon (18)
:stochastic lexicon (19)

이기서 인자 i는 단어른 丿는 subword-state를 나타내며. 
«. b(x)는 각각 식(9)에서의 천이 확률과 출릭 확률을 

나타낸다. 만약 단일 발음 표기를 사용하는 경우 식(18) 
과 같이 각 음소 노드에 해 당하는 음소에 대해서만 우 

"一를 게산하게 된다. 二L러나 확률 발음 사전을 사용하
경우는 식(19)에서외- 같이 진이 확률과 출-력호I률의 

舌으词 계산된다. 이때 식(19)은 식(18)을 사용할 때보 
다노 줄닉 확률을 계산하는데 있어 서 모든 음소와의 우 

'<-：：- 게산해야 하므로- 연산량이 많아지게 된다. 특히 
이 사 부至 HMM보다는 인속 분포一 HMM에서는 이 부분 

의 세산냥이 차지하는 비중이 크기 때문에 모든 음소에 
대해 우'”: 계산하지 않고. 학습 과정에서 견성된 상 

위 X개의 w,(") 에 대해서만 게산을 수행함으로써 연산 
댱으 줄인 수 있다. 또 현재 프레임의 음성 파라미터오+ 

의 유사도가 높은 음소 보델만은 대상으로 확률을 계산 

함으*써 너욱 많은 연산을 줄일 수 있디-.

!■'- 匕-£에서는 진방향 탐색 시 전체 탐색 공간에 대 

한:"，려*一 생 기는 계산먕의 비 효율성을 개 선하기 위 해 

beam 탐색 刀버을 사용히-였다. beam 탐색에 서는 매 입 
니 X레 임마다 모든 후보-의 경 도■믈을 확장하지 않고 확 

률이 齐은 일早 후보 겅로打:만음 확장하게 된다. 이때 
beam 담색의 임계값요, 사用 히•면 탐색의 정확도는 감 
上하나 게산량이 줄어들게 되녀. 工게 하면 반대가 

뇐니.. 따라서 beam 탐색에 서七 정 확도를 유지 하민서 계 
산"'｝으 술이 기 위 해서는 임 게값을 적 절하개 선대해서 

매 시 간 마다 탐색 공긴:을 적 당하게 유시시키야 한다. 

인성한 탐색 공간을 유시시■기기 위한 방법으로，현재 

상내子의 확률 값은 X리하이 임게값은 조정하I： 방법 

기• 홤싱 상태 의 十를 힌 재 의 확疗 값에 따라 세 한 방법 
이 있.。니- 논 + 에 서 ；: 임 게 "과 활싱 상태 수를 제 

한하" 방拾% M시에 사용하였다.

III. 실힘 및 실과

3.1 실힘 환싱

세안하 방법의 성'&평가른 위해서 한T과학기술윈 
동 시 인子실에 서 제 작한 무역 상담용 연속요성 데이 터 
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베이스를 사용하였다【이. 표 3의 예와 같이 문장은 품사 

에 의해 분류된 3016개의 어휘로 구성되어 있으며. 님， 

성 100명. 여성 5()명이 평균 98 문장씩을 자•인스럽게 
발성하였다. 이중 은仝 모델과 날음 사진의 학습을 위 

해서 님,성 75명. 이성 25명이 발성한 号장을 사용하있 

으며. 평 가를 위 해서 나머 지 님•성 25명. 이싱 25멍 이 반 
성한 문장음 사용하였다. 음성으- 비E적 소용한 장소에 

서 16나'立로 샘플링 되었으며 매 10msec 나나 20msec 
〒간으로 분-석되었다. 실험에 사용흐! 특징 파라미터는， 
14차 멘켑스트럼 계수와 14차 델타 멜켑스느림 계수. 
에너지. 델타 에너지를 함께 사용하였다. 인식이〕사용된 

기본 단위는 무음 모델을 포함하여 37개의 哥맥 독립 
음소 (monophone)오卜 3018개의 문맥 의존 음소(triphone) 
를 사용하였다. 음소를 모델링 하기 위해 사용한 방식 

은 left-to-right 형태의 HMVQM(hidden Markov VQ 
model)이며 각 음소 모델은 3개의 state로 子싱되며 무- 

음 모一델은 1개의 state로 구성되었다

3.2 실험 결과 및 검토
연속음성의 인식률은 단어의 인식률과 문장 인식부? 

로 나타내 었다. 단어 의 오류는 치혼!. 첨 가. 삭 새에 의 한 

오류를 포함하여 식(20)과 같이 구하며. 문장 인식률은 
단어오류가 포함되 지 않은 인식 결과만을 이용하여 구 

하게 된다.

Word Error = fl-一쯔竺二쁘—) Q00(%)
( Correct + Sub + Del J (20)

［표 1］은 하나의 baseform만을 사용하는 기존의 1昔음 
사전과 제안된 확율 발음사전을 연속음성인식에 사용했 

을 경우를 비교 실험한 결과이다. 발음사전에 따른 인 
식 결과는 제안된 확률 발음 사전을 사용했을 겅우 단 

어의 오류는 27.9%(monophone), 39.8%(triphone)을 문장 

의 오류는 14.4%(monophone). 24.4%(triphone)의 큰 폭으 

로 줄일 수 있었다. 다음으로 문맥 독림 음소인 

monophone 모델과 문맥 의존 음소인 triphone 모델음 

사용할 경우를 비교하면 기존의 발음 사전의 경우 

triphonef.- 사용하며 단어 오류는 74.2%. 문장 오류는 
46.8%를 줄일 수 있었다. 마찬가지로 히*률 반•음사전을 

사용함 경우에 있어서도 triphone의 경우 단어 오류는 
78.5%. 문장 오류는 53.3%를 줄일 수 있었다. 이는 제 

안된 발음 사진은 조음 셜합 특싱은 잔 수용하고 있는 

문맥 의 존 음소인 triphone에 있어 서 도 비 슷한 싱능 향 
상을 보임으로써 문맥을 반영한 음소 모델만으로는 단 
어 단위의 발음 변이를 충분히 수용 할 수 없음음 알 

수 있었다. 실험 결과에서 보듯이 연속음성인식에서는 

인식 단위의 모델링 못지 않게 단어 모델링에 해당하는 

발음사 저 의 -? 성 이 인 식 성 능에 중요한 영 향을 미 침 을 

알 수 있다.

［표 1］ 연속음성인식 결과

lexicon subword 
unit

word 
error (%)

sentence 
error (%)

conventional 
lexicon

monophone 41.9 74.0

triphone 10.8 39.4

stochastic 
lexicon

monophone 30.2 63.8

triphonc 6.5 29.8

IV. 결 론

본 논문에서는 내어휘 연속음성인식은 위한 발음사 

진의 구성에 대해서 기술하였디•. 제안된 확률 발음 사 

전은 단어내 변이와 단어간 변이를 모두 효과적으로 표 

현할 수 있었으며 인식 모델，牛 인식기의 특성을 반영 

함으로씨 전체 인식 시스템의 성능을 보다 높일 수 있 
었다. 실험 건과 확률 발음 사진을 사용함으로써 단어 

오류율은 39.8%. 문장 오류율은 24.4% 까지를 감소시킬 

수 있었으며. 문맥 독립 음소뿐만 아니라 분맥 의존 음 

소 모덴고｝• 같이 조음 결합 특성은 많이 포함하는 단위 
에서도 비슷흔!: 성능 향상은 얻을 수 있었다. 그러나 제 

안한 발음사전 모델은 인식 시 기존의 방법에 비해 계 

산냥이 증가되는 단점이 있디、앞으로 시스템 실시간 

子현을 위 해서 tree 헝태의 확률 발음사전 구조를 만드 

는 방법과 더불어 호f률 발음 사진과 결합하여 계산을 
줄인 수 있는 탐색 알고리즘 등에 관하여 계속 연구해 

나아갈 것이다.
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