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요 약 다. 특히 온라인 문자인식과 음성인식은 기본적인 멀티

문자인식 또는 음성인식을 위해 사용되어지는 

CHMM(Continuous Hidden Markov Model)모델은 일반적 

으로 모델의 상태수를 일정한 수로 고정하는 고정 상태 

수 모델 구조를 가지고 있으나, 이는 개별적인 인식 단 

위의 특성을 고려하지 않은 경우로써 이를 고려한 가변 

상태수 모델을 사용할 경우 인식률 향상을 기대할 수 있 

다. 개별적인 인식 단위에 적합한 모델 상태수를 결정하 

는 방법으로 파라미터 히스토그램 방법과, BIC(Bayesian 
Information Criterion)방법을 사용하는 것이 대표적이다. 

이들 방법들은 개별적인 인식단위의 우도값만을 향상시 

키기 위한 방법으로 전체인식률과 직접적으로 비례하지 

는 않는다. 따라서, 본 논문에서는 고정 상태수를 갖는 

모델 적용 방법과 인식단위별 상태수 변화에 따른 인식 

률을 비교하였으며, 이를 바탕으로 각 모델별 상태수를 

달리하는 가변 상태수 CHMM모델 구성 방법을 제안한 

다. 제안된 가변상태수 모델의 유효성을 확인하기 위해 

음성/문자 공용인식기 중 필기체 문자 인식에 적용한 결 

과 제안한 LM(Loc이 Maximum)으로 구성된 가변 상태수 

모델이 MLE와 BIC로 구성된 모델과 인식률 면에서는 

거의 동일한 성능을 유지하면서 전체 상태수는 MLE 모 

델에 비해 31%, BIC로 구성된 모델에 비해 22% 감소를 

나타내어 제안한 모델의 유효성을 확인할 수 있었다..

L 서 론

PDA(Personal Digital Assistants)와 같은 휴대용 단말기 

의 경우 키보드와 마우스 대신 문자인식, 음성인식, 펜제 

스처, 등을 이용하여 사용상의 편이성을 증가시키고 있 

모달 인터페이스로 상호보완적인 동작이 필요하다. 이를 

위해 개별적인 인식과정을 수행하는 음성인식과 문자인 

식을 결합하여 음소와 자소 단위의 CHMM(Continuous 
Hidden Markov Model) 모델로 구성한 후 동일한 처리과 

정으로 인식을 수행하는 SCCRS(Speech/Character 
Combined Recognition System)을 구성하였다[1]. SCCRS 
엔진은 휴대용 머신에서 항상 대기상태로 존재함으로써 

메모리 사용량의 효율성을 증대시킬 필요가 있으며, 실 

시간으로 처리가 가능한 인식속도의 개선이 필수적이다. 

이를 위해 SCCRS에서 적용한 CHMM의 구조를 고려함 

으로써 시스템 전체의 성능을 향상시킬 필요가 있다.

일반적인 CHMM모델은 인식단위 마다 동일한 상태수 

와 혼합수를 가지는 고정 상태수 모델 구조를 가지고 있 

다. 그러나, 이것은 인식단위간의 다양한 복잡도를 고려 

하지 않은 문제점을 가지고 있다. 예를 들어 온라인 문 

자인식의 한국어 자소 “r”의 경우 "래”에 비해 상대적 

으로 작은 상태수로 모델링하는 것이 적합하다. 개별적 

인 인식 단위간의 적합한 상태수를 결정하는 방법으로 

특징벡터가 출연하는 빈도로부터 만들어 낸 히스토그램 

을 통해 결정하는 방법[2]과 확률과 정보이론으로 접근 

하는 BIC(Bayesian Information Criterion) 방법 [3] 이 대표 

적으로 이를 이용하여 가변 상태수 모델을 구성한 경우 

고정 상태수 모델에 비해 성능의 향상을 나타내고 있다

[4].  그러나, 개별 인식단위에 적합한 모델을 조합한 가 

변 상태수 모델의 경우에도 다른 인식단위 사이의 상관 

관계를 고려하지 못한 단점을 가지고 있다. 따라서 본 

논문에서는 주어진 데이터 집합에서 다른 모델과의 상 

관관계를 고려하여 국부적으로 인식률이 최대가 되는 

최소의 모델의 상태수를 선택하는 방법을 제안한다.

다음 2장에서는 일반적인 CHMM의 구조에 대해 살펴 
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보고, 3장에서는 모델 구조를 결정하는 방법 중 기존의 

BIC를 이용한 방법과 인식률을 통해 구조를 결정하는 

방법을 비교한다. 4장에서는 필기체 문자인식 실험을 통 

해 결과를 분석 한 후, 5장에서는 결론과 향후 연구방향 

에 대해 기술한다.

2. CHMM topology

시간열을 모델링하는 음성인식과 온라인 문자인식에서 

는 CHMM을 통계적 모델로 널리 사용되고 있다[5][6]. 
CHMM을 사용하는 SCCRS 에서는 음성인식의 기본단위 

로 48 유사음소와, 문자인식을 위해서67개의 자소를 

사용한다. CHMM 모델 구조의 결정은 그림 1에서와 같 

이 몇 개의 상태수로 구성할 것인가, 가 상태는 몇 개의 

가우시안 혼합수로 구성할 것인가, 그，긔고 상태간의 천 

이는 어떻게 구성할 것인가를 정하는 것이다.

이 가운데 본 논문에서는 계산량을 최소화한 휴대용 

기기에 사용하기 위해 각 상태의 혼합수는 1개로 고정 

하고, 상태간의 천이는 1 상태 건너뜀을 허용하는 

Left-to-Right 모델로 고정한 후 상태수를 가변하면서 최 

적의 상태수를 찾는데 초점을 두었다.

그림 1. 3상태 CHMM모델

2.1 HMM의 상태수

HMM의 상태수의 증가는 시스템의 %식시간과 소요되 

는 메모리에 직접적인 상관관계를 가지고 있다. 다음 표 

1은 SCCRS중 음성단어 인식부분의 상내수에 따른 인식 

시간과 메모리 사용량을 나타내고 있:半. 인식단위마다 

동일한 3상태를 사용한 경우에 비해 6상태를 사용하여 

모델을 구성한 경우 시간은 75%가 늘어나고, 메모리는 

1.58MB가 더 필요함을 나타내고 있다. 따라서 인식률의 

저하가 없는 최소 상태수의 사용이 필요하다.

표 1. 상태수에 따른 인식시간과 메모리 사용(음성단

어 인식 부분, 48유사음소 모델)

상태 수 시간 (S) 메모리 총 상태수

3 1.00 4.5MB 〔44__
4 1.33 5.06MB 192
5 1.57 5.55MB 240
6 1.75 6.08MB I 288 |

2.2 고정 상태수 CHMM 모델
일반적인 CHMM모델은 인식단위 마다 동일한 상태수 

와 혼합수를 가지는 고정 상태수 모델 구조를 가지고 있 

다. 이는 음성 유사음소단위에서 평균 36 프레임의 길이 

를 가지는 “ja”와 평균 10 프레임의 “종성b”를 같은 상 

태수로 모델링 하고, 문자 자소단위에서 평균 16 프레임 

을 나타내는 "초성 T모델과 평균 33 프레임을 나타내 

는 "종성 모델을 같은 상태수로 모델링 하는 것이다.

CHMM에서 각 모델의 상태수를 동일하게 증가시키는 

경우 표 2 에서와 같이 인식률의 증가가 나타나나, 일정 

수 이상 증가한 경우 프레임의 길이가 짧아 훈련이 되지 

않는 인식단위가 나타나며, Overtraining 되는 모델이 생 

성되어 이로 인해 인식률의 저하를 보일 수 있다. 표 2 
만을 고려한 고정 상태수 CHMM모델을 구성하는 경우 

모든 자소가 상태수 6을 가지도록 구성하는 것이 최적 

일 것이다.

표 2. 상태수에 따른 필기체 자소인식률의 변화

상태수 2 3 4 5 6 7 8 9

초성 58.27 81.36 84.91 90.64 91.64 92.36 95.36 95.64

중성 78.73 79.09 79.36 86.00 92.09 94.73 95.18 95.09

종성 89.18 87.76 80.41 88.16 88.78 58.78 49.59 49.8

합계 72.27 81.6 81.82 88.29 91.3 87.21 86.95 87.06

총상태수 92 138 184 230 276 322 368 414

2.2 가변 상태수 CHMM 모델
고정 상태수 모델은 인식 단위 사이의 다양한 복잡도 

를 고려하지 않은 문제점이 있다. 즉, 복잡도가 높은 단 

위의 경우 복잡도가 낮은 단위에 비해 상대적으로 많은 

상태수 혹은 가우시안의 조합이 필요하다. 예를 들어 온 

라인 필기체 인식에서 F”자소 의 경우、”자소에 비 

해 위치 파라미터의 변화량이 크다고 생각할 수 있다. 

가변 상태수 모델은 초성, 중성, 종성으로 나누어진 표 2 
만을 고려할 경우 초성은 9상태를 이용하고, 중성은 8상 

태, 종성은 6상태를 사용하는 것이 인식률의 향상을 가 

져올수 있다. 본 연구에서는 가변 상태수 CHMM 모델을 

구성하기 위해 각 인식단위마다 최고의 인식률을 나타 

내는 상태를 계산하고, 이를 조합한 가변 상태수 모델을 

사용한다. 특히 온라인 문자인식에서 자소의 길이 정보 

를 잘 표현한 Duration Density CHMM을 사용할 경우 가 

변 상태수모델은 더욱 효과적이다.

3. 모델 구조 결정

모델 구조 결정의 문제는 주어진 데이터 집합을 표현 

하는 후보모델집합 중 하나를 선택하는 것으로 생각할 

수 있다. 각 후보 모델은 다른 상태수와 다른 가우시안 

혼합수를 조합한 것이다. 각 모델의 구조를 결정하는 방 
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법은 파라미터 변화량 히스토그램으로부터 결정하는 휴 

리스틱한 접근 방법과 BIC를 이용한 방법이 있다. 이중 

BIC를 이용한 방법에 대해 살펴보고, 제안한 인식률 측 

면에서 LM된 모델구조 결정 방법.에 대해 기술한다. 

에 나타낸 한국어 자소 초성 r”과 초성 L의 경우 

로그 우도값만으로 상태수를 선택하는 경우 8상태와 9 
상태가 최적이나 감쇄항의 영향으로 5상태와 8상태를 

선택하는 것이 유리함을 나타내고 있다.

3.1 Bayesian Information Criterion
BIC 방법은 모델 구조를 결정하는 척도로 필터 계수를 

추정하거나 HMM의 상태수를 결정하기 위해 널리 사용 

되어져 왔다［3］. 상태수에 따른 로그 우도값은 그림 2에 

서와 같이 상태의 수가 증가할수록 훈련데이터의 우도 

값 역시 증가한다.

그림 2. 상태수에 따른 로그 우도값의 변화

데이터의 우도는 임이의 d 개의 파라미터 벡터 

。= (。1,...,孔)로 구성된 데이터 瓦•의 집합 D 

(Xi,...,Xn)로부터 식⑴과 같이 나타난다.

p(D) = J p(Z>|6)p(0)c® (1)

데이터의 집합 D가 모델 구성시 사용된 데이터의 수에 

독립적이고 벡터 공간상에서 완전 분산되어 있다고 가 

정한다면 테일러 근사법을 이용하여 로그 우도값은 다 

음과 같이 나타낼 수 있다.

d. -丄

logp(£))= logp(Z기。)-느 logn +。(” 2 ) (2)
厶

여기서, @ 은 6 의 MLE(Maximum likelihood Estimation) 

알고리즘으로 훈련된 모델을 나타낸다. 후보 모델 집합 

으로부터 선택하는 최적의 모델 0* 은 데이터 집합의 

로그우도의 합의 부분과 모델 구성시 사용된 상태수와 

데이터 수에 의존하는 부분으로 나눌 수 있다.

9*= 肯 { 言］logRXj &)-응 (3)

여기서, Xn은 n번째 목적열, 出는 i번째 모델의 상태 

수, N은 목적열의 수를 나타낸다. 식 (3)에서 상태수가 

증가할수록 모델의 로그 우도값은 증가하나, 상태수와 

데이터 수에 의존하는 감쇄항 역시 증가한다. 그림 3, 4 

그림 4. 한국어 초성자소의 상태수에 따른 로그 

우도값, Penalty, BIC. (1 Gaussian Mixture)

BIC를 이용한 모델 구조 결정 방법에서는 개별적인 모 

델의 우도값만을 고려한 경우로 전체 인식률은 고려하 

지 않은 단점을 가지고 있다.

3.2 Local Maximize된 모델 구조 결정

각 인식단위는 자신에게 적합한 모델 구조를 가지고 

있으나, MLE(Maximum Likelihood Estimation)으로 모델의 

상태수를 선택하는 경우 상태수를 증가시키면서 우도값 

이 최대가 되는 상태수를 선택하게 된다. 그림 5의 경우 

우도값이 최대가 되는 8상태를 선택하게 된다.

그림 5. 초성 “r” 모델의 상태수에 따른 로그 우도값 

과 전체 자소 인식률의 변화
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그림 5에서와 같이 개별적인 인식단우의 우도값과 인 

식률은 항상 비례관계를 나타내지는 않는다. 즉, 인식 단 

위별 최대 우도값으로 구성된 모델이 W 체 인식률이 최 

대가 되는 것은 아니며, 동일한 인식률어서 최소의 상태 

수를 가지는 것은 아니다. 따라서, MLE로 구성된 모델 

로부터 인식률을 유지하면서 최소의 상대수를 결정하기 

위해서 전체 모델 집합중 전체 인식률이 최대가 되는 모 

델을 선택하는 것이 유리하다. 그림 5의 경우 "r” 모델 

이 8상태일 경우 전체 자소인식률이 9455%를 나타내고, 

5상태의 경우 94.39%를 나타내어 5상타 "r”모델을 선 

택하는 것이 유리함을 나타내고 있다.

표 4. 고정 상터수, MLE, BIC, LM 모델의 단어인식률
I state6 MLE BIC LM
1 84.64 91.64 90.73 91.91

글자 단위의 필기체 인식 실험을 위한 평가용 데이터 

로 11명의 각 100글자를 대상으로 인식실험을 수행하였 

다. 인식실험 결과 LM으로 구성된 가변 상태수 모델이 

MLE으로 구성된 모델에 비해 0.27%, BIC로 구성된 모 

델에 비해 1.18%의 인식률 차이를 나타내어 글자 단위 

에서도 인식률 저하 없이 상태수 측면에서 효과적임을 

확인할 수 있다.

4. 인식실험 및 고찰 5.결 론

본 논문에서 사용된 데이터베이스는 KAIST 필기체 한 

글 데이터베이스를 사용하였다. 데이터의 분석 조건은 

표 3과 같다.

표 3. 데이터 분석조건

전처리
100 samples/scc 

distance resampling

특징벡터
절대 y 좌표1차, 국부적 각도 2차, 

국부적 만곡 2차, 비 트맵 9차

모델 1 Mixture Duration Density CHMM

제안된 시스템의 유효성을 확인하기 위해 SCCRS중 온 

라인 문자 인식 실험을 수행하였다. 필자 독립 모델을 

구성하기 위한 문자 데이터는 KAIST에시 작성된 필기체 

한글 DB중 10인의 1회 필기를 이용하였'斗.

state5 state6 state? state8 state9 MLE 키C L어

그림 6. 고정 상태수, MLE, BIC, LM 도델간의 자소 인 

식률과 총 상태수의 비교

자소 인식 실험 결과 그림 6에서와 같。〕LM 가변모델 

이 MLE로 구성된 모델과 BIC로 구성된 모델에 비해 

1.19%, 2.64%의 작은 인식률 차이를 나타내나, 총 상태 

수는 MLE으로 구성된 모델에 비해 31%, BIC로 구성된 

모델에 비해 22% 감소를 나타내고 있다.

일반적인 CHMM 모델은 고정 상태수 모델 구조를 가 

지고 있으나, 이는 인식 단위 사이의 다양한 복잡도를 

고려하지 않은 경우이다. 이를 개선하는 방법으로 각각 

의 인식단위에 적합한 CHMM 모델의 상태수를 결정하 

는 가변 상태수 모델 구조를 가지는 것이 유리하다. 개 

별적인 인식 단위에 대한 HMM 구조를 결정하는 방법으 

로 파라미터 히스토그램과 BIC를 이용하는 방법이 대표 

적이나, 이를 이용한 가변 상태수 모델이 전체 인식률을 

유지하는 최소 상태수를 가지는 것은 아니다. 따라서, 본 

논문에서는 자소별로 전체 자소 인식률이 최대가 되는 

상태수를 찾아 조합하는 LM 방법을 제안하였다. SCCRS 
중 필기체 자소 인식 실험결과 LM으로 구성된 가변 상 

태수 모델이 MLE과 BIC 모델에 비해 1.19%, 2.64%의 

비슷한 인식률을 유지하면서, 상태수는 MLE 모델에 비 

해 31%, BIC로 구성된 모델에 비해 22% 감소를 나타내 

제안한 가변 상태수 모델의 유효성을 확인할 수 있었다.
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