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요 약

본 연구에서는 연속음성인식 시스템의 성능 향상을 

위하여 음성의 채록환경 및 데이터량 둥을 고려한 효과 

적인 언어모델 작성방법을 제안하고, 이를 항공편 예약 

시스템에 적용하여 성능 평가 실험을 실시한 결과 

91.6%의 인식률을 얻어 제안한 방법의 유효성을 확인하 

였다.

이를 위하여 소량의 200문장의 항공편 예약 텍스트 

데이터를 이용하여 좀더 강건한 단어발생 확률을 가지 

도록 하기 위해 일반적으로 대어휘 연속음성인식에서 

많이 이용되고 있는 단어 N-gram 언어모델을 도입하고 

이를 다양한 발성환경을 고려하여 1,154문장으로 확장 

한 후 동일 문장을 반복 학습하여 언어모델을 작성하였 

다. 인식에 있어서는 오인식과 문법적 오류를 최소화하 

기 위하여 forward - backward pass 방법의 stack decoding 
알고리즘을 이용하였다.

인식실험 결과, 평가용 3 인의 200문장을 각 반복학습 

회수에 따라 학습한 각 언어모델에 대해 평가한 결과, 

forward pass 의 경우 평균 84.1%, backward pass 의 경우 

평균 91.6%의 문장 인식률을 얻었다. 또한, 반복학습 회 

수가 증가함에 따라 backward pass 의 인식 률의 변화는 

없었으나, forward pass 의 경우, 인식률이 반복회수에 따 

라 증가하다가 일정값에 수렴함을 알 수 있었고, 언어모 

델의 복잡도에서도 반복회수가 증가함에 따라 서서히 

줄어들며 수렴함을 알 수 있었다.

이상의 결과로부터 소량의 텍스트 데이터를 이용한 

제한된 태스크에서 언어모델을 작성할 때 반복학습 방 

법이 유효함을 확인할 수 있다.

1. 서 론

현재까지의 음성인식에 관한 연구는 주로 잡음이 없 

는 환경에서 성능이 좋은 인식기를 개발하는 것이 주요 

관점이었으나 최근에는 점점 실생활과 관련된 응용분야 

에 많은 관심을 가지게 되었다. 예로서, TV 와 라디오 

방송언어를 이용한 음성인식을 들 수 있다[3].
현재, 외국의 경우 Wall Street Journal 과 같은 신문에 

대해 여러 가지 언어에 대한 대어휘 연속음성인식에 관 

한 연구가 활발하게 수행되고 있다[2,5]. 특히, 방송언어 

를 이용한 음성 인식의 경우 1995 년부터 DARPA 에서 지 

금까지 계속 연구를 수행하고 있다[3].
어휘수가 증가할수록 적절한 문법을 작성하는데 어려 

움이 있는데 이를 해결하는 방법의 하나로 N-gram 언어 

모델을 이용하고 있다. N-gram 언어모델의 확률 값을 잘 

추정하기 위해서는 많은 량의 텍스트 데이터가 필요하 

며, 대부분의 대어휘 인식에 관한 연구에서 대규모의 텍 

스트 데이터로부터 언어모델을 효율적으로 작성하는 연 

구가 활발하게 수행되고 있다. 그러나, 훈련용 데이터 

가 소량인 경우 이를 효과적으로 구성하기 어렵다.

따라서, 본 논문에서는 제한된 태스크에서 소량의 텍 

스트 데이터를 이용하여 언어모델을 효율적으로 작성하 

는 방법을 제안하고 작성한 언어모델의 유효성을 인식 

실험을 통해 확인하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 시스템의 

전체 구성과 사용된 음성 데이터 및 분석조건에 대해서 

설명하고,3 장에서는 소량의 텍스트 데이터를 이용한 효 

율적인 언어모델 작성방법, 4 징■에서 forward - backward 
pass 의 단계적 인식방법, 그리고 5장에서는 인식실험 

및 결과에 대해서 설명한다. 마지막으로 6장에서 본 논 

문에 대한 결론을 맺는다.
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2. 시스템 구조

그림 1. 시스템의 전체 구성도

2.2 발음사전
발음사전에는 화자들의 여러 가지 발성을 고려하여 

한국어 음운규칙을 적용하였다. 사전에 포함된 목록은 

음향모델과 언어모델 모두에 존재한다. 그리고 어휘는 

언어모델을 작성하기 위한 텍스트 데이터에서 1 번 이상 

출현하는 656 단어들로 구성하였다.

3. N-gram 언어 모델

3.1 언어모델의 정의
일반적으로 언어모델은 하나의 문장에서 하나의 단어 

W 가 얼마나 빈번하게 발생하는가를 반영하는 것으로 

문자열 W 에 대 한 확률尸(W)로서 공식화 할 수 있다. 언 

어모델은 이전의 확률 F(w) 즉, 문장 W (혹은 단어열 

* = W1，W2，A )의 발생확률을 구하는데 사용된다. 여 

기서 P(w) 는 식⑴과 같이 나타낸다.

2.1 음성 데이터
그림 1 에 시스템의 전체 구성을 나타내었다. 시스템 

에서 사용한 음향모델은 left-to-right 의 5 상태 4 천이로서 
초기상태와 최종상태에서는 확률분포가 없는 연속분포 

HMM 으로 구성하였다. 또한 묵음을 포함한 51 개의 유 

사음소단위로서 ETRI 445 데이터 베이스 중 19명의 단 

어발성과 TUT200 데이터 베이스 중 8명의 200 문장발 

성으로 HTK[기를 이용하여 작성하였다. 단어와 연속음 

성 사이의 혼동을 피하기 위해 단어와 연속음성을 같이 

학습하였다. 그리고 TUT(Toyohashi University of 
Technology)의 다른 3 명의 200 문장을 평가용으로 설정 

하였다.

모든 음성 데이터는 16kHz, 16bits 로 샘플링 하고 

1-0.97广의 필터로 프리엠퍼시스하였다. 입력음성의 각 

프레 임 에 25msec 의 Hamming windows 를 곱하여 10msec 
마다 분석하였으며, 이를 통해 추출한 12차의 MFCC 와 

power 성 분 그리 고 1 차, 2 차의 미 분 MFCC 와 각각의 

미분 power 로서 모두 39차의 특징 파라미 터를 구성하 

였다. 또한, 모든 음성 채널을 고려하여 켑스트럼 평균 

정규화(CMN)를 수행하였다. 표 1에 음성 데이터의 분 
석조건을 나타내었다.

P(W) = P(W[ )P(W2 I 加 1 )p(w3 I W]巧2 )

A F(吗,I W]W2，A ,w*t) (1)

=[Li，(吗 I wi，A，吗_[)

그러나, 다양한 종류의 단어의 조합에 있어서 조건부 

확률 ^(吗 I ,吗_[) 을 전부 구하는 것 이 불가능하다. 

단어수 Z 의 경우 ,吗•_]) 을 완전히 구해내기

위해서는 개의 단어조합이 필요하다. 또, 실제로 효과 
적인 모델이 생성되려면, 단어의 이전 정보 财,A,吗_i 
을 같은 종류의 항으로 분할하고 모델의 파라미터의 수 

를 줄여줄 필요가 있다. N-gram 모델에서 어느 시점에서 

의 단어발생은 직전의 N-1 단어에 의존하는 것으로 생 

각할 수 있으므로 N-gram 언어모델은 식(2)와 같이 나타 

낼 수 있다.

F(I 财 A wn_t) = P(wn I w„_N+i A ) (2)

N-gram 확률은 코퍼스 중에 출현하는 단어 N 와 

N-1 개의 출현빈도수로부터 식(3)과 같이 추정될 수 있 

다.

표 1. 음성 데이터의 분석조건
Sampling frequency 16kHz

Resolution 16bits
Pre-emphasis l-0.97z-'

Window Hamming windows(25msec)
Frame period 10msec

Feature parameters 
(39 order)

12 ord. MFCC + Pow(l) +
12 ord. A MFCC + △ Pow(l) +
12 ord. A A MFCC + AA Pow(l)

Cepstral Mean Normalization (CMN)

p(.wn I %-Af+i A 一4)=
C(w”_n+[A w”)

C(w“_n+iA w„_!)
(3)

여기서, C는 단어열이 코퍼스 중에서 출현하는 회수 

를 나타낸다.

N-gram 언어모델의 학습에 있어서, 학습 데이터 중에 

나타나지 않는 단어에 대해서는 확률 값을 0으로 추정 

하여 학습을 중단하는 문제가 발생한다. 또, 만약 학습 

데이터 중에 출현하여도, 출현빈도가 적은 단어에 대해 

서는 통계적으로 신뢰성있는 확률 값을 추정하는 것이 

어렵다. 이러한 문제를 sparseness 라고 부르며, 이를 해 

결하기 위 한 방법으로 discounting 과 back-off 의 조합을 

이 용한다[6]. Discounting 은 출현빈도가 많은 trigram 에 
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대해 그 빈도수를 줄여서 재추정하는 방법이고, back-off 
는 출현빈도가 너무 적어서 추정하기 어려운 trigram 에 

대해 scaled bigram 확률로 대 체하여 추정 하는 방법 으로 

다음과 같이 나타내어진다.

P'(wk I m妇,wk_2)=列改_1, wk_2 )p(wk I ) (4)

여기서, B 는 尸(耿 |粉_1，"_2)을 적당하게 정규화 

하는 back-off 함수이다. 다른 높은 차수의 back-off N- 
gram 의 경우에도 위와 같은 형 태로 적용한다.

3.2 반복학습법을 이용한 언어모델
일반적으로 언어모델의 확률 값을 추정하기 위해서는 

많은 량의 텍스트 데이터가 필요하지만, 이런 텍스트 데 

이터를 수집하는 데에는 많은 시간과 경비가 소요된다. 

이를 해결하기 위하여 소량의 텍스트 데이터로서 동일 

문장을 반복 학습을 통하여 각 단어의 출현빈도수를 높 

여서 더 강건한 단어발생 확률을 가지도록 하는 방법을 

제안한다. 이때 언어모델로서는 bigram 과 trigram 언어모 

델을 이용한다.

이 방법으로 단어 N-gram 언어모델을 작성하기 위해 

서 연속문장의 채록환경과 발성형태, 단어발생 확률 등 

을 고려하여 제한된 항공편 예 약 200문장을 1,154문장 

으로 확장한 후 10회에서 100회까지 동일 문장을 반복 

하여 학습하였다. 학습 텍스트 데이터는 전처리 과정을 

통해 문장의 시작(silS)와 끝(silE)를 제외한 쉼표와 여러 

가지 특수기호는 제외하였다.

또한 언어모델이 통게적으로 신뢰성을 확보할 수 있 

는 추정을 위해 출현빈도가 적은 단어에 대해 back-off 
방법을 이용하여 학습하였다. back-off 계수의 계산을 

위해서는 Witten-Bell discounting 방법［6］을 적용하였다. 

기본 N-gram 의 입 력에 대한 cutt-o任 문턱치 값으로 

bigram 의 경우 1, trigram 의 경우 2 를 각각 설정하였고 

각 언어모델은 CMU-Cambridge toolkit［6］을 이용하여 작 

성하였다.

또한, 언어모델 작성의 경우, 단계적 인식 알고리즘을 

고려 하여 forward pass, backward pass 위 해 텍스트 문장 

을 각각 전향 및 후향으로 나열하였다.

4. 단계적 인식 방법

인식방법으로서 디코딩 알고리즘은 관측된 음성에 대 

해서 가장 적절한 단어열을 찾는 것이다. 하지만 어휘수 

가 증가하고 태스크가 복잡해 짐에 따라 원하는 단어열 

을 구한다는 것은 쉬운 일이 아니다.

따라서 본 연구에서는 이를 효과적으로 해결하기 위 

해, forward pass 에 는 단어 bigram 을, backward pass 에 는 

단어 trigram 을 이 용하는 two pass (forward - backward) 인 

식 알고리즘［5］을 이용하였다.

Forward pass 에서는 프레임 동기형 빔 탐색 알고리즘 

을 이용하여 동적으로 목구조 형태의 .사전에 bigram 확 

률을 지정하여 사전에 있는 모든 단어에 대해서 탐색을 

수행한다. 이 결과 인식된 모든 후보 단어가 들어 있는 

단어 격자 테이블이 만들어진다. 이 격자 테이블에는 단 

어의 구간과 경로 정보가 들어있다.

Backward pass 에서는 forward pass 에서의 많은 계산과 

추정에 의한 음향적, 언어적 오류를 목구조 격자 탐색을 

통해서 어느 정도 복구해 준다. 이 방법은 forward pass 
에서 후보로 선정된 단어에 대해서만 탐색을 수행하므 

로 속도가 forward pass 에 비 해 빠르다. 또한 forward pass 
와 반대 방향의 탐&을 통해 forward pass 에 만들어 진 단 

어격자 테이블을 이용하여 각 단어의 시작점을 결정하 

고 여러 경로 중에서 하나의 경로를 선택한 뒤 그 후보 

단어를 예측하고 스코어를 효율적으로 계산한 뒤 필요 

한 정보를 다른 단어 격자 테이블에 저장해 둔다. 이렇 

게 만들어진 단어격자 테이블은 best-first stack decoding 
(A* 알고리즘)을 수행하여 오류를 보정한다.

5. 인식실험 및 결과

제한된 텍스트 및 소량의 음성 데이터를 이용하여 효 

과적인 언어모델을 작성하기 위한 반복학습법의 유효 

성을 확인하기 위해, 한국과 일본 사이의 항공편 예약 

태스크를 대상으로한 연속음성인식 실험을 수행하였다.

인식실험에 사용한 연속음성 및 텍스트 데이터는 13 
인의 사용자가 가상의 조건에서 항공편 예약에 관련된 

질문과 대답에 관한 내용으로 구성하고 있다. 13 인의 음 

성 데이터 중 평가용 데이터는 3인의 200문장으로 설 
정하고 나머지 10명의 음성 데이터 중 발성 상태가 양 

호한 8 명의 연속음성을 단어와 함께 음향모델의 학습에 

사용하였다.

그림 2, 3에 단어 N-gram 언어모델을 이용한 인식실 

험 결과와 반복학습에 따라 작성한 언어모델의 복잡도 

(perplexity) 변화를 각각 나타내었다.
』존의 문맥자유문법 (CFG)과 1-pass Viterbi 빔 탐색법 

을 이용한 인식실험에서, 평가용 100문장에서 하나의 

문장에 포함된 평균 단어수는 약 5.1 개이고 복잡도는 

43.2 이다. 화자적응화된 음향모델에 대해 3 인의 100 문 

장을 이용하여 기존의 방법［8］을 이용한 평가결과 평균 
68.3%의 문장 인식률을 얻었耳.

인식률 개선을 위해 단어 N-gram 언어모델을 이용하 

고, 제한된 소량의 텍스트 데이터를 이용한 반복학습 방 

법의 유효성을 검토하기 위해, 각각 10회에서 100회까 

지 반복 학습한 언어모델에 대해 언어모델의 복잡도와 

forward pass 와 backward pass 에 의한 인식실험을 수행하 

였다.

평가용 3 인의 200 문장을 각 반복 회수에 따른 각 언 

어모델에 대해 평 가한 결과, forward pass 의 경우 평균 

84.1%, backward pass 의 경우 평균 91.6%의 문장 인식률 

을 얻어 backward pass 의 경우에서 forward pass 의 경우 

에 비해 약 7.5% 향상된 인식률을 얻었다. 이는 bigram 
을 이용한 forward pass 에서 발생한 음향적 언어적 오류 

를 trigram 을 이 용한 backward 에서 많이 복구해 주기 

때문이라 생각된다. 또한, 그림 2 에서 나타낸 바와 같이 

반복 회수가 증가함에 따라 backward pass 의 인식률의 

변화는 많지 않지만, forward pass 의 인식률은 회수에 따 

라 증가하다가 일정하게 수렴하는 것을 볼 수 있다. 또 
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한, 그림 3으로부터 언어모델의 복잡도 변화도 반복 회 

수가 증가함에 따라 서서히 줄어들며 수렴함을 알 수 

있다.

이상의 결과로부터 소량의 텍스트 데이터를 이용한 

제한된 태스크에서 언어모델을 작성할 때 반복학습 방 

법이 유효함을 확인할 수 있었다. 그리고 기존의 사용한 

CFG (unigram)보다 N-gram 언어모델을 이용하는 것이 더 

효율적임을 알 수 있었다.

forward, backward-pass 평균 인식틀 변화

그림 2. 반복학습에 의해 작성한 언어모델을 

이용한 연속음성인식 결과

반복학습에 의한 복잡도(Per이exity)의 변화

그림 3. 반복학습에 의한 언어모델의 복잡도

6.결론

본 연구에서는 연속음성인식 시스템의 성능 향상을 

위하여 언어모델 작성에 있어서 제한된 항공편 예약 

200 문장으로 연속음성에 적합한 언어모델을 작성하는 

효율적인 방법으로 반복학습법을 제안하고, 이를 이용하 

여 성능 평가 실험한 결과 평균 91.6%의 인식률을 얻어 

제안한 방법의 유효성을 확인하였다.

반복학습법을 이용한 언어모델 작성에 있어서는 제한 

된 항공편 예약 200문장의 소량의 텍스트 데이터를 이 

용하여 보다 더 강건한 단어발생 확률을 나타내도록 하 

기 위 해 다양한 상황을 고려 한 1,154문장으로 확장한 

후 동일 문장을 반복 학습하여 작성하였다.

이렇게 작성한 언어모델을 이용하여 평가용 3인의 

200 문장을 각 반복 회수에 따라서 forward - backward 

pass 의 단계적 인식방법으로 인식실험을 수행한 결과, 

forward pass 의 경우 평균 84.1%, backward pass 의 경우 

평균 91.6%의 문장 인식률을 얻었다. 또한, 반복회수가 

증가함에 따라 backward pass 의 인식률의 변화는 없지만, 

forward pass 의 인식률은 회수에 따라 증가하다 일정값으 

로 수렴함을 알 수 있었고, 언어모델의 복잡도에서도 반 

복 회수가 증가함에 따라 복잡도가 서서히 줄어들며 수 

렴함을 확인할 수 있었다.

이상의 결과로부터 소량의 텍스트 데이터를 이용한 

제한된 태스크에서 언어모델을 작성할 때 반복학습 방 

법이 유효함을 확인할 수 있었고 소량의 텍스트 데이터 

뿐만 아니라 대규모의 텍스트 데이터를 이용한 언어모 

델의 작성에도 효율적일 것으로 기대된다.
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