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요약

본 논문은 음성인식에 필요한 대용량 음성 D/B 구 

축을 위한 auto-segmentation향상에 관한 논문이다. 

50개의 우리말 음소(잡음, 묵음 포함)를 정하고 음성특 

징으로 MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficients), 
JMFCC, 4JMFCC, 39차를 추출한 다음 HMM 훈련 

고！■ CCS(Constrained Clustering Segmentation) 알고리 

즘⑴을 사용하여auto-segmentation을 수행하였다. 이 

과정에서 대부분의 음소는 오류범위(±25ms) 안에서 

분절이 이루어지지만, 짧은 묵음, 모음+유성자음( '口

-s', -o1) 등에서 자주 오류범위를 넘어 분절이 

발생하였다. 이러한 음운환경에 따른 경계의 오류를 구 

간별로 Wavelet 변환 신호의 MLR(Maximum 
Likelihood Ratio) 값을 이용, 기존 문제점을 보완하여 

오류의 범위를 줄임으로서 auto-segmentation의 성능 

향상을 얻을 수 있었다.

1. 서론

음소 단위 분절은 인식과 합성에 커다란 영향을 끼 

치므로 정확한 segmentation이 필요하다. 그 방법으로 

는 수작업을 이용한 hand-segmentation2} 자동.분절을 

이용한 auto-segmentation°1 있다.

Hand-segmentation 의 경우 정확성은 있지만 소수 

음성 전문가에 의존할 수밖에 없고, 매우 긴 시간이 소 

요되며, 구체적인 판단기준을 미리 정해 놓더라도 상당 

부분 주관적 판단에 의존하므로 일관성의 유지가 어렵 

다는 단점 때문에 대용량 음성 D/B를 구축할 경우 

auto-segmentation사용은 거의 필수적이다.

본 논문에서는 한국어 연속음성 인식을 위해 초성, 

모음, 종성, 잡음, 묵음 등으로 나눈 50개의 음소로 지 

정하고 MFCC를 이용하여 특징파라미터를 추출한 후 

연속음 인식에 적합한 HMM 모델을 이용하여 

segmentation을 하였다. 그 결과 대부분의 음소에서 

25ms 오차 범위 내에서 segmentation6] 이루어졌지만, 

몇 가지 문제가 발생했다. 그중, 첫째로 짧은 묵음구간 

을 탈락시키는 오류가 많이 발생했고, 둘째로는 음운특 

성이 비슷한 모음+유성자음('口'。'，乜')에서 오 

류가 많이 발생했다.

이러한 점을 보완하기 위해 시간 및 주파수 영역에 

서 동시에 음성신호의 국부적 특성을 잘 반영하는 웨이 

블렛 변환을 이용하여, 변환된 신호의 스펙트럼상의 변 
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화 검출에 적합한 MLR 값과 무성음 검출에 용이한 

LCR(Level Crossing Rate)을 이용 묵음구간을 검출하 

여 HMM으로 segmentation 하기 전, 미리 연속음으로 

이루어진 문장을 나눠줌으로써 짧은 묵음 구간에 따른 

오류를 방지하였다. 모음+유성자음의 검출 오류에 대해 

서는 모음과 유성자음의 각 음소에 따른 MLR값의 특 

징을 이용, 변화가 크게 발생하는 부분을 segmentation 
부분으로 다시 지정해 주었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 특징 파 

라미터인 MFCC의 추출 및 HMM 훈련에 대해 설명하 

고 3절에서는 Segmentation 방법에 대해 설명하며, 4절 

에서 실험과 결과에 대해 서술하였고, 5절에서 결론을 

맺었다.

2. 특징 파라미터 추출 및 HMM훈련

2.1 MFCC 파라미터 추출
특징파라미터 추출은 입력으로 얻어진 음성 데이터 

로부터 인식에 필요한 특징을 뽑아 내는 과정인데 여기 

서는 비교적 잡음에 강인하다고 알려진 MFCC을 사용 

하였다.〈그림 1>은 MFCC가 생성되는 과정이다..

^Preemphasis) 理(五廨뼚가거旬T뜬)

X«) x(n) AW J厂-

, ‘ MFCC
( 矗지 ) W)

'理)，q ' 
地쩌。:)｝齒｝ ■ 

尺时做M珞｝

그림 1. MFCC 연산의 개략도

먼저 고주파 영역의 formant 는 저주파 영역의 

formant보다 매우 작은 크기를 갖는다. 따라서 모든 주 

파수 대역에서 유사한 크기의 formant를 갖게 하기 위 

해 preemphasis과정이 필요하다. 이와 같은 처리는 다 

음과 같은 1차의 FIR 필터로 간단히 처리할 수 있다.

H(、Z) = \ — a • z-1 OMaMl (1) 

x'(n) = x( n) — ax{« — 1) (2)

다음으로 windowing과정이다. 음성 신호의 주파수 

영역 분석에 있어서 신호의 stationary는 필수적인 요 

소이다. 이 과정을 위해 음성이 stationary하다고 가정 

할 수 있는 매우 짧은 시간동안의 신호만을 분석할 수 

있도록 음성 신호 x，(n)을 프레임이라 불리우는 연속된 

windowed sequences x/mZ로 나누게 된다.

X ,(m) ==x,(n-t- Q), Q<.n<N (3)

x ((w)=w(m) • x f(n) (4)

이렇게 구한 음성 신호 丿의 성도의 특성은 DFT 
의 크기의 제곱 즉, |XKc시 2으로 쉽게 추정할 수 있 

으며 인간의 청각구조에 근접한 24개의 band-pass 
filters로 구성된 Mel scale filter를 이용 차수만큼의 대 

역별 에너지를 얻은 다음 계수들의 크기의 제곱의 

logarithm을 계산한다. 마지막으로 식(5)에 의해 역 

DFT를 취해주면 MFCC를 구할수 있다.

y 件(册 = 宣log{| 丫시}海(肽一考)-金), 

k=0, 1, •••, L (5)

실험에서 사용한 특징 파라미터는 12차 MFCC와 

에너지(1차)에 음성의 시변 특성을 고려하기 위한 1차 

또는 2차의 계수간의 차이 값을 포함시켜서 모두 

39(13*3)차를 사용하였다.

/!'{皿} = w,+1}- Z‘T{ ,

aj= ut (6)

2.2 HMM 훈련
HMM에서의 확률 추정은 전향 절차, 후향 절차에 

의해서 이루어지고 관측열이 j 상태에 있을 때 관측열 

y를 발견할 확를 b(y)는 식⑺과 같은 확률 밀도 함수 

로 구할 수 있다. 여기서 “丿는 mean 벡터이고 0는 

covariance 행렬이다.

bjM = -(=*= exp(- giy-fijYr j = \...,N

」(2來)。detU, I 2 J

(7)

하지만 식(7)의 경우는 다중화자 시스템에는 부적합 

하므로 다음 식(8)과 같이 肱 mixture의 확률밀도 함수 

를 사용한다.

M M
姑力=£＜啊(y) £c： = i c技1

n--\ n=\
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HMM의 훈련은 이전의 음성 모델 ®가 있을 때 주 

어진 관측 벡터 Y와 해당 상태 S의 더욱 최적화된 

likelihood값 P(YIS,®)을 찾는 과정이다. 이를 위해 < 

그림 2>의 Baum-Welch 알고리즘은 각 HMM의 파라 

미터들의 likelihood를 최대화시키는 과정을 수행한다. 

구한다. 식(10)에서 <产와 。丄&는 각각 해당 프레임 

에 대하여 웨이블렛 변환한 신호의 분산과 묵음구간의 

분산을 나타낸 것이다.

1 “2 _2
MLR=* ln(―을一)--- 을一 (10)

MLR은 특성상 무성음과 묵음이 판별되지 않으므로 

무성음의 판별에 용이한 ZCR(Zero Crossing Rate)을 

같이 적용하여야 한다. 여기서는 잡음의 특성을 고려해 

LCR을 사용하였다.[3]

L ” = 4 1另 Isgn[x(n—ni)— TU\ 
厶 m=0

—x(n—所一 1) — 777]| (11)

sMsS)] = ( _：：状謀e

그림 2. Baum-Welch 재추정법

3. Segmentat ion 알고리즘

3.1 HMM에서의 CCS 알고리즘

Segmentation 알고리즘은 stationary 상태들과 음소 

들(phoneme^의 경계를 추정하는 알고리즘이다. 흔히 

사용되고 있는 알고리즘으로는 Constrained Clustering 

Segmentation(CCS) 알고리즘이 있다. 이 알고리즘을 

이용하여 음성 신호는 각 section안에서의 cepstral의 

변화는 무시할 수 있을 정도로 여러개의 section들로 

나누어진다. 각 section들은 각 section에 해당하는 관 

측열들의 mean 벡터 m(generalized centroid)으로 표현 

된다. CSS 알고리즘은 distortion measure를 최소화하 

는 알고리즘으로 식(9)와 같이 정의된다.

lk-mir =k-OTF'k-m] (9)

3.2 Wavelet변환 신호의 MLR값을 이용한 알고리즘

Wavelet은 시간 및 주파수 영역에서 동시에 음성신 

호의 국부적인 특성을 잘 반영하므로 음성 신호의 분석 

에 많이 이용되고 있다.⑵ 본 논문에서는 Coiflet 24차 

를 이용하여 Wavelet으로 변환된 신호를 스펙트럼상의 

변화 검출에 적합한 MLR 값으로 구해서 앞에서 제기 

한 HMM으로 segmentation 했을 경우 나타나는 문제 

점을 보완하려한다.

먼저, 음성을 프레임별로 나누어 식(10)의 MLR을

묵음구간 검층 조건: [프레임 크기=100 sample]
1. MLR <^i： 연속되는 2개의 프레임
2. LCR <A2： 연속되는 2개의 프레임

人"2 는 실험에 의한 값으로 정해지는 문턱 값이다.

모음과 유성자음의 경우 서로 음성적인 특징이 비 

슷하므로 hand-segmentation으로도 정확히 나누기가 

쉽지 않다. 여기서 제안하는 방법은 MLR값의 크기 변 

화에 의한 분류이다. 이 방법으로 모든 음소를 분류할 

수는 없지만 특정한 음소(모음과 유성자음)에서의 규칙 

성을 가진다. 대부분 모음과 유성자음의 사이, valley에 

서 분절이 일어나며, 만약 이 부분이 없다면 모음의 

peak에서 분절이 일어난다.〈그림 3>은 HMM과 MLR 
값을 이용 segmentation한 것을 비교한 것이다.

그림 3. MLR 값의 특성에 따른 모음+유성자음의 분절
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각 음소가 표기된 부분은 해당 음소의 끝을 나타낸 

다. 망(m+ax+ng)이라는 발음에서 모음(ax)과 유성자음 

(ng)의 segmentation을 살펴 보았을 때 모음(ax)이 나 

눠지는 부분의 sample은, hand-segmentation^. 나눈것 

은 1060이지만 HMM으로 segmentation한 경우 1720에 

서 나눠졌다. 하지만 MLR 값 변화의 특성을 이용하면 

1100에서 나누어지므로 오류를 수정할 수 있다.

4. 실험 및 결과

실험에 사용한 음성데이터는 남성 화자가 신문내용 

을 낭독한 것으로 5737개의 음소를 가지고 실험했다.

음성 녹음은 16kHz sampling rate, 16bit resolution 
으로 실험실 환경에서 녹음했으며, 특징파라미트 추출 

을 위한 window size는 32ms, overlap은 22ms로 정해 

주었다.〈표 1＞은 앞에서 언급한 50음소의 분류이다.

표 1. 50개로 분류한 음소 기호

분류 기호 음소 분류 기호 음소

파 

열 

음

e 1 초성
유성

자음

n
RX "1 종성 m n

유음사이 ng O 종성

G 11

모

음

a 卜 장음

k 刁 ax 卜 단음

d 匚 초성 ya
dx 匸 종성 eo
d+ 匸 유음사이 yeo
D 0 丄 장음

t E ox 丄 단음

b H 초성 yo
bx 버 종성 u T
b+ 日 유음사이 yu TT
B eu 一

D i ) 장음

마

찰
옴

s 人 ix 1 단음
S 从 eui 니

h 首 초성 wa 사

h+ 首 유음사이 wi 귀

파

찰

음

z weo 거

Z e
c 犬 ye H

유성

자음

r e 초성 we 늬게,내

rx 2 종성 묵음 sil 묵음

r+ e 유음사이 잡음 # 잡음

Hand- segmentation 데이터의 부족으로 훈련에 

참가한 데이터를 실험에 같이 참가시켰다.

실험은 MLR과 LCR을 이용 묵음 구간을 검출한 다 

음, HMM으로 segmentation을 실행한 후 MLR값의 변 

화를 가지고 모음과 유성자음구간을 다시 수정해 주었 

다.〈표 2＞는 오차범위에 따른 auto-segmentation 
오류를 나타낸 것이다. 15以5ms범위 내에는 파열음, 모 

음, 파찰음의 오류가 많이 나타났는데 보통 음소의 길 

이가 짧은 발음에서 많이 나타났다. 25ms범위를 벗어 

난 것은 모음과 유성자음에서 많이 나타났다.

표 2. auto-segmentation^] 오차범위에 따른 분포 (%)

枝류 응소수

HMM을 이용한 

auto-segmentation
MLR로 수정한 

auto-segmentation

15*25ms 25ms 이상 15~25ms 25ms 이상

파열음 1004 82(8.2) 27(2.7) 82(8.2) 27(2.7)

마찰음 313 9(2.9) 5(1.6) 9(2.9) 5(1.6)

파찰음 279 14(5.0) 2(0.7) 14(5.0) 2(0.7)

유성

자음
1171 46(3.9) 40(3.4) 46(3.9) 40(3.4)

모음 2261 128(5.7) 77(3.4) 93(4.1) 52(2.3)

묵음 631 18(2.9) 9(1.4) 8(1.3) 4(0.6)

잡음 78 2(0.03) 1(1.3) 2(0.03) 1(1.3)

합계 5,737 299(5.2) 161(28) 254(4.4) 131(2.3)

5. 결론

본 논문에서는 대용량 음성 D/E를 구죽하기 위한 

auto-segmentation을 HMM올 통해 구현하고 그 결과 

에 따른 문제점을 보완하기 위해 wavelet으로 변환된 

신호의 MLR값을 이용하여 오차구간 15~25ms, 25ms이 

상에서 오차를 0.8%, 0.5% 줄였다. 실험 과정에서 

hand-segmentation^] label 표기 오류를 많이 수정해 

주었는데 이 같은 오류는 auto-segmentation치명적 

인 영향을 미쳤다. 앞으로 보다 많은 음성 데이터를 실 

험하고 segmentation한 결과를 음성 인식에 직접 적용 

해서 분석해 볼 필요가 있다.
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