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요 약

본 논문에서는 음성인식 시스템의 음향모델 개선을 

위한 기초적 연구로서, 문맥적인 요소를 필요로 하 

는 SSS（Successive State Splitting）와 필요로 하지 않 

는 SSS-free 알고리즘을 이용한 HMnet（Hidden 
Markov Network） 음향모델 작성방법에 대해 검토하 

고 작성한 음향모델을 한국어에 적용하여 그 유효 

성을 확인하였다. HMnet을 이용한 음소모델의 작성 

방법은 전체 학습 데이터에 대해서 각각 2개의 상 

태를 가지는 초기 모델을 작성한 후, 이를 시간과 

문맥방향으로의 최대 분포를 가지는 상태를 재분할 

한 후 임의의 상태수가 될 때까지 상태분할을 계속 

적으로 수행케 하여 각 음소모델을 작성하게 된다. 

작성한 HMnet 음향모델의 유효성을 확인하기 위해 

ETRI 445 단어의 3인에 대한 화자종속 음소인식 실 

험을 수행하였다. 인식실험 결과, SSS 알고리즘을 

이용한 화자종속실험의 경우 상태수 520에서 평균 

62.8%의 인식률을, SSS-free 알고리즘의 경우 상태수 

420에서 평균 64.2%의 인식률을 얻었다. 이 결과는 

HMM을 이용한 경우（약43.4%）보다 20%이상의 인식 

률 향상을 보여 이 알고리즘의 유효성을 확인할 수 

있었다. SSS와 SSS-free를 비교한 경우, SSS-Gee가 

SSS보다 낮은 상태수에서 평균 1.4% 향상된 인식률 

을 보였다.

1.서론

음성인식을 위한 인식단위로서 확장성, 훈련성, 

대용량성 둥을 고려하여 유사음소 단위가 많이 이 

용되고 있다[1]. 이 경우, 유사음소는 조음결합 둥의 

영향을 크게 받기 때문에 하나의 모델로서 표현하 

는데는 한계가 있다. 따라서 음소의 음향학적 특성 

을 변화시키는 요인（선행음소와 후행음소）까지 고려 

한 이음（이lophone）을 인식 단위로 하는 방법이 소개 

되고 있으며 그 유효성이 확인되고 있다[2]. 그러나 

이음을 인식단위로 할 경우에는 음소의 경우와 비 

교하여 모델의 수가 크게 중가하기 때문에 학습샘 

플의 수에 제한이 있는 경우에는 모델을 학습하는 

데 큰 문제가 될 수 있다.

따라서 신뢰성이 높은 모델을 구성하기 위해서는 

음소환경을 분할하여 하나의 모델마다 학습 샘플의 

수를 감소시키지 않고 모델을 학습하는 연구가 필 

요하다. 이러한 인식단위를 적절하게 설정하는 방법 

으로는 인간의 음성학적 지식에 근거한 방법과 주 

어진 샘플에 대해 음소환경 공간을 분할하는 방법, 

전체 이음모델을 학습하고 음향학적으로 유사한 상 

태를 공유하는 방법 등이 제안되고 있다[5]. 그러나 

이러한 방법들은 경험에 의한 인식시의 척도（우도） 

와는 다른 척도에 의해 음향모델의 구조가 결정되 

기 때문에 인식률이 최대가 되도록 구성하는 것은 

어려운 일이다. 일반적인 HMM에서도 상태를 연결 

하고 모델의 구조를 결정하는데는 경험에 의한 경 

우가 많이 있다.

따라서 본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 

위해 제안된 SSS 및 SSS-free 알고리즘을 이용하여 

모델의 구조를 자동으로 결정하고 모델의 음향학적 

특징을 포함하는 HMnet 음소모델을 검토한 후 한국 

어에 적용하여 그 유효성을 검토한 결과를 보고한 

다.
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2. Hidden Markov Network(HMnet)

그림 1 에 일반적인 HMnet[3]의 구조를 나타내었 

다. 이 HMnet은 여러 개의 상태를 네트워크로 연결 

한 것으로, 각 상태는 다음과 같은 정보를 가지고 

있다.

• 상태 번호

• 받아들여질 수 있는 음소환경 카테고리

• 선행 상태와 후속 상태 리스트

• 출력확률 분포의 파라미터

• 자기천이 확률과 후속 상태로의 천이 확률

HMnet은 HMM과 유사하나 고정된 상태수를 가지 

는 HMM과는 달리 음향학적 특징에 따라 각 음향 

모델이 다양한 상태수를 가진다는 점이 다르다. 그 

러나 각 음향모델이 단일 네트워크로 구성한 경우 

에는 HMM과 같이 취급할 수 있다.

그림 2. SSS 및 SSS-free 알고리즘 구성도

3. 상태분할 알고리즘

최적의 HMnet을 구성하기 위해서는 음소환경 카 

테고리의 분류와 상태공유 구조 등에 관한 조합이 

발생하는 문제를 해결할 필요가 있지만 이것을 실 

제로 구성하는 것은 어려운 일이다. 따라서 본 논문 

에서는 이를 해결하기 위해, [3]과 [4]에서 제안한 

SSS 알고리즘과 SSS-free 알고리즘을 이용하였다. 

본 논문에서 이용한 자동으로 모델의 상태를 분할 

하는 방법을 그림 2에 나타내었다. 이하 두 알고리 

즘을 이용한 모델의 학습에 관해서 간략히 설명한 

다.

1. 초기 모델의 학습

•SSS의 경우
초기모델로서 하나의 상태에 출력분포가 단일 가 

우스 분포(대각 공분산 행렬)를 가지는 HMM을 이 

용하여, 전체 학습 샘플에 대해 학습한다.

• SSS-free의 경우
초기모델로서 하나의 상태에 출력분포가 단일 가 

우스 분포(대각 공분산 행렬)를 가지는 HMM을 각 

음소마다 이용하여, 전체 학습 샘플에 대해 학습한 

다

2. 분할할 상태의 결정 (SSS, SSS-free 공통)

모든 상태 중에서 출력분포가 가장 큰 상태를 분 

할할 상태로 선택한다. 출력분포는 단일 가우스 분 

산 값과 추정에 이용한 샘플 수를 곱한 것을 기준 

으로 한다. /번째 상태에서 출력분포 크기 %는 식 

⑴을 이용하여 계산한다.

為* =爲1(糸+，板爲+扁人

여기서, k 는 파라미터의 차원, 為, 兀2는 상태 

，의 가중계수, 〃源, 所*는 상태 ，의 为번째 평 

균, 疏 , 払는 상태 /의 为번째 분산, 缶는 상 

태 ，에 대한 학습 샘플의 수, 그리고 如는 모든 

샘플의 々번째 분산을 나타낸다.

3. 상태 분할

선택된 상태를 다시 두 단계로 분할하게 되는데 

새로운 상태의 출력확률 분포를 아래와 같이 구하 

게 된다.

(a) 분할할 상태를 통해 전체 학습 샘플에 대해 

Viterbi 알고리즘을 사용하여 상태가 출력하는 

샘플의 부분 계열을 추출하게 된다.

(b) (a)에서 추출한 모든 학습 샘플의 부분계열을 

이용하여 1상태, 2혼합의 HMM을 학습한다.

(c) 구해진 2개의 가우스 분포를 각각의 새로운 

상태에 할당한다.

이와 같이 새로운 상태의 출력확률 분포를 구한 

후, 새로운 상태의 위치를 시간 방향(직렬)으로 연결 
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한 경우의 학습 샘플에 대한 우도 R와 문맥 방향 

（병렬）으로 연결한 경우의 우도 7%를 계산하고 우 

도가 높은 것을 선택하게 된다. R와 Pc는 아래와 

같은 과정을 통해 계산된다.

（1） 문맥방향으로의 상태분할
문맥방향으로의 분할은 2가지 경로를 고려할 수 

있는데 이때 각각의 학습 샘플이 어느 쪽의 상태를 

선택할 지를 결정할 필요가 있다.

• SSS의 경우
각각의 학습 샘플에 대해 문맥환경 요소（선행음소 

와 후행음소）로 그룹을 나누고 이 그룹에서 우도가 

높은 상태를 결정하게 된다. 이때 상태 결정은 식

（2）를 이용한다.

Pc= 军 max（P”S）,PM（&）） （2）

' 여기서, j는 상태에서 문맥환경 요소를, 为은 

요소 丿의 값이 /번째 요소가 되는 학습 샘플의 부 

분집합을, F”方）는 方을 상태 m에 할당할 때 

의 우도를, 7版（为） 는 齐을 상태 M에 할당할 때 

의 우도를 각각 나타낸다.

문맥환경 요소，•를 결정한 후 식 ⑶을 이용하여 

분포 四을 결정하게 된다.

Emi （尸，”（以溢尸点项））
（3）

，。疙 Em,（尸，”3”）〈。“（由）

여기서, 勿은 문맥환경 요소，에 속하는 /번째 

성분을, Em. 는 상태 初을 통과하는 성분들의 집 

합을, Em, 는 상태 必을 통과하는 성 분들의 집 합 

을 각각 나타낸다.

- SSS-free의 경우
각각의 학습 샘플에 대해서 우도가 높은 상태를 

선택하게 되며 이때 상태 결정은 식 （4）를 이용한다.

Pc= 2： max（Pra（3/;）,PJlXyy）） ⑷

여기서, 匕，은 분할할 상태 m을 통한 학습 샘 

플의 집합을, y,는 상태 皿을 통한，번째 학습 샘 

플을,。"（刀）는 北•를 상태 m에 할당할 때의 우

도를, B认乂）는 乂를 상태 必에 할당할 때의 우

도를 각각 나타낸다.

（2） 시간방향으로의 상태분할

시간방향으로의 상태 분할은 2개의 상태를 직렬 

로 연결하여 학습한다. 여기서는 위치의 순서에 따 

라 두 가지의 가능성이 존재하며 각각의 우도를 계 

산한 후 높은 우도를 가지는 상태의 우도 R를 선 

택한다.

4. 분포의 재추정（SSS, SSS-free 공통）

이 시점에서의 새로운 상태는 단일 가우스 분포 

를 가지게 되는데 전체 상태가 각각 2혼합 가우스 

분포의 최적인 파라미터를 가지도록 재학습하게 된 

다. 이후, 미리 정한 상태수에 도달하도록 단계 2, 3 
을 반복하게 된다.

5. 분포의 변화

지금까지의 처리를 통해서 HMnet 모델의 각 상태 

는 2혼합 가우스 분포를 가지게 되며, 최종적으로 

HMnet 모델이 각 상태마다 단일 출력확률 분포를 

가지도록 HMnet 전체를 재학습하게 된다.

위에서 나타낸 것과 같이 SSS와 SSS-free 알고리 

즘의 차이점은 문맥방향으로의 분할방법에서 SSS 
알고리즘은 학습 샘플의 문맥환경 요소마다 그룹으 

로 분할하여 그 그룹마다 출력우도가 높은 상태를 

선택하게 된다. 이에 반하여 SSS-free 알고리즘은 각 

학습 샘플마다 출력우도가 높은 상태를 선택하는 

것이 큰 차이점이라고 할 수 있다.

4. 인식실험 및 결과

본 논문에서는 SSS와 SSS-free 알고리즘에 의해 

작성한 HMnet 음소모델의 유효성을 확인하기 위해 

ETRI 445 단어에서 학습에 참가한 3명의 두 번째 

발성에 대해 Viterbi 알고리즘［5］으로 음소인식 실험 

을 수행하였다.

그림 3은 SSS 알고리즘으로 상태수가 50부터 최 

적의 상태수인 520까지 작성한 HMnet 음소모델에 

대해 ETRI 445 단어의 화자 3명을 화자종속으로 음 

소인식 실험한 결과를 나타낸 것이다. 또, 그림 4는 

SSS-free 알고리즘으로 작성한 각 상태수에 따른 모 

델에 대해 ETRI 445 단어의 화자 3명을 화자종속으 

로 음소인식 실험한 결과를 나타낸 것이다.

또한, 표 1은 SSS와 SSS-free 알고리즘으로 작성 

한 HMnet과 단일 HMM 음소모델을 한국어에 적용 

하여 화자종속과 화자독립으로 인식실험을 수행한 

결과를 비교한 것이다.

그림 3과 4의 화자종속 음소인식 결과로부터 상 

태수가 증가할수록 인식 성능이 향상되고 있음을 

확인할 수 있다. SSS 알고리즘에 의한 화자종속인 

경우（그림 3） 상태수가 520일 때 평균 62.8%의 인식 

률을 얻었으며, SSS-free 알고리즘에 의한 화자종속 

인 경우（그림4） 상태수가 420일 때 평균 64.2%의 인 

식률을 얻었다. 이로부터 SSS-free 알고리즘으로 작 

성한 모델을 이용한 경우가 SSS 알고리즘에 비해 
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평균 1.4%의 인식률 향상을 보임을 알 수 있다. 분 

할된 상태수를 비교한 경우, 문맥적인 요소를 사용 

하지 않은 SSS-free 알고리즘의 경우가 상태수 420 
에서 최적 상태에 도달한 반면 문맥적인 요소를 이 

용한 SSS 알고리즘의 경우가 상태수 520에서 최적 

인 상태에 도달하여 SSS-free 알고리즘이 적은 상태 

수에서 최적인 상태에 도달함을 확인할 수 있었다.

또한, HMnet 음소모델을 이용한 경우, 전체적으로 

상태수가 증가할수록 음소인식률이 증가하는 것을 

알 수 있었다. 최적의 상태수에서의 인식률을 비교 

한 결과 SSS-free 알고리즘으로 작성한 음향모델의 

성능이 우수함을 알 수 있었다. 표 1에서 단일 

HMM을 이용한 음소인식 결과와 비교한 경우, 최대 

20%이상의 인식률 향상을 가져와 이 모델의 유효성 

을 확인할 수 있었다.

상曲수

그림 3. SSS 알고리즘에 의한 화자종속 

음소인식률(%)

SSS-free 알고리즘에 의한 전체 음소인식■骨

有 수

그림 4. SSS-free 알고리즘에 의한 화자종속 

음소인식률(%)

표 1. HMnet과 단일 HMM 음소모델을 이용한 화자 

종속, 독립 음소인식률의 비교

모델 

(알고리즘: 상태수)
조간

화 자
평균(%)

ASW CJD HGH
HMnet 

(SSS:520)
종속 62.4 59.2 65.7 62.8

HMnet 
(SSS-free:420) 종속 65.3 58.9 68.4 64.2

CJR JYC KHN
HMnet 

(SSS-free:420) 독립 42.9 52.2 54.6 49.9

HMM(단일) 종속 39.7 42.9 47.7 43.4

5.결론

본 논문에서는 음성인식을 위한 음향모델 개량을 

위한 기초적 연구로서, SSS와 SSS-free 알고리즘을 

이용한 HMnet 음향모델 작성방법을 검토하고 작성 

한 음향모델의 유효성을 확인하기 위해 ETRI 445 
단어에 대해서 화자종속 음소인식 실험을 수행하였 

다.

인식실험 결과, SSS 알고리즘으로 작성한 HMnet 
음향모델에 대한 화자종속의 경우 상태수 520에서 

평균 62.8%의 인식률을 얻었으며, SSS-free 알고리즘 

으로 작성한 HMnet 음향모델에 대한 화자종속의 경 

우 상태수 420에서 평균 64.2%의 인식률을 보였다.

이로부터 문맥적인 요소를 부가하지 않은 

SSS-free 알고리즘이 SSS 알고리즘보다 적은 상태수 

에서 최적의 상태에 도달함을 알 수 있었으며 

HMM을 이용한 음향모델에 비해 많은 인식률 향상 

을 보여 한국어에 HMnet 음향모델을 적용한 경우 

두 알고리즘이 유효함을 확인할 수 있었다.

향후 대량의 데이터를 이용하여 인식실험을 실시 

하고 이 모델의 개량에 대해 검토하고자 한다.
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