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본 논문은 Markov 모넬에 의한 효과석인 한국이 음소모넴 삭성방식고+ 인식에 대하여 기술한다. hidden Markov 모 

델은 음성신호 고유의 비정상성을 효과석9로 모델화할 수 있다. 본 논문에서는 음소의 일련의 변화하는 특성, 슥 천 

이~안정-천이의 변화를 나타내기 위하여 3상태 음소모넬을 세안한나. 또한 음소실이가 인식성능에 영향을 미치上 

중요한 요소임을 밝히고 길이를 고려한 3 상태 hidden Markov 모델을 사용하여 인식률을 개선시킬 수 있음을 보였다

ABSTRACT

This paper discribes the method associated with modeling of Korean phonemes. Hidden Markov 
models(HMM's) may be viewed as an effective technique for modeling the inherent nonstationarity of 
speech signal. We propose a 3-state phoneme model to represent the sequentially changing characteristics 
of phonemes, i.e., transition-to-stationary-to-transition, Also we clarify that the duration of a phoneme 
is an important factor to have an effect in recognition accuracy and show that improvement in recogni
tion rate can be obtained by using duration-dependent 3-state hidden Markov models.

I- 서 론

최근 음성신호의 국부적 인 안정부분과 그들의 일련 

의 변화를 Markov chain를 사용하여 나타냄으로써 

통계적 기법을 이용하여 음성을 인식하려는 연구가 

많이 시도되어지고 있다. Hidden Markov Mid이( 

HMM) 이라 불리는 이러한 음성 신호의 통계적 모델 

화 방법은몇 개의 고정된 통계적 파라미 터들을 사용 

하여 음성 산호를 나태 낼 수 있기 때문에 비교적 적은 

기억용량으로 음성신호의 패턴들을 기억시킬 수 있을 

뿐 아니라, 다른 패턴 매칭 방법 등에 비하여 적은 

계산으로 인식이 가능한 장점을 가지고 있다如气 그러 
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나 이 방법을 이용하여 음소를 모델화 하려고 할 때 

가상 目 장애는 음소길이의 차이에 따른 영향을 효과 

적 으로 홉수하기 가 어 렵 다는 점 이 다. 이 것 을 해 걸 하기 

위한 노벽으보 상이한 음소길이를 time-warping 하여 

일 정 길이 호 정 규화하는 stochastic segment model⑷ 

과 같은 방법이 제안되었지만 이에 따른 계산량의 

증가가 불가피하게 된디-. 본 논문에서는 모든 음소를 

길이에 따라 세 룹으로 나둔 후 한 음소의 전단과 

종단의 천이부분 그리고 중앙의 안정부분을 모델의 

각 상태에 대응시키는 방법을 사용하여 training 및 

인식 과정에서 계 산량이 전혀 증가하지 않으면서 음소 

길이의 차이에 따른 인식률 저하를 방지할 수 있는 

음소길 이 를 고려 한 3상태 HMM을 제 안하였 다.

H. Hidden Markov Model 이론

성도(vocal tract)가 유한한 갯수의 어떤 상태로 

구성되어 있고 각 상태에서는 그 상태와 연관된 고유 

의 스펙트!럼을 갖는 신호가 발생된다고 가정하면 음성 

신호의 짧은 한 구간에 대한 스펙트럼은 어떤 한 상태 

에서만 결정될 수 있다. 따라서 음성신호의 시간적 

변화는 일 련의 상태 천 이 과정으로 볼 수 있다. 이와같 

은 음성 신호의 표현방법 을 hidden Markov mode!이 라 

한다. 이 것은 모델 내 의 상태 들 사이 의 천이확률과 

각 상태 가 가지고 있는 여 러 가지 스펙트럼들의 분포확 

률로써 정의된다. 하나의 단위음성에 대한 HMM을 

수식으로 표현하면 모델 M은

M=(A, B) (1)

이 된다. 여기서 A는

A= <釦」,= P (*  at t+ 1 I st at t) ⑵ 

이때 i = 0 , N— 1 이고, j = 0 , N— 1 이다. 

이 것은 시간 t 에서 상태 s$ 에 머물러 있다가t +1 

에 서 상태로 천이할 확률을 의 미한다 그리고 8는

B= {bj (v*)>  =bj”

bj (vs) =bjk

= P(vfc at t I Sj at t) (3)

이때 j= 0, …, N—l이고,k= 0, …, K-1 이다. 이 것은 

시 간 t에서 observation sequence O(t) 를 나타내는 

symbol 가 상태*에 나타날 확률이 된다. 여기서 N 

은상태수. K은 oblservation symbol의 수가 된다.

시간 t = !에서 t = T까지 관찰된 observation 

sequence 0(1), 0(2), 0(T)와 모델 M = (A, B) 

가 주어 졌을 때 이 모델에 의 하여 주어 진 observarion 

sequence7)- 생성될 확률은 Forward-Backward alg- 

rithm 을 이 용하여 구하는 것이 효율적 이다⑶ 전향확 

률(forward pr아谊bility)과 후향확률(backward pro- 

babi!ity)을 각각 气⑴와 庆3)로 정의하면 모델 M 

이 주어 졌을때 전향확률변수 次t3)는

s(i)=P(。⑴，0(2),…，0(t) , it= sf |M)

(단, tMT) (4~1)

후향확뮬변수 位 G) 는

位(i)=P(O(t+1), 0(t+2),=0(T)|

si at t and M) (4 - 2 )

이 되며 이것은 다음과 같은 재귀식으로 구해진다.

ai ( 1)=坛(0(D) (5)

Si (i) = [ (i) %] b_, (0 (t+ 1)) (6)

P ( OIM)=习(丘(i) (7)

여기서 N은 상태의 갯수이다.

또한 후향확률변수도 t= 丁에서 시작하여 위 의 계 산 

과정의 역순으로 구할 수 있다. HMM을 이용한 음성 

신호의 모델화 과정에서 가장 중요한 부분은 모델파라 

미 터 A, 日의 추정 이다. 이 것은 P(O I M)이 최대가 

되 는 A, B 값을 observation sequence O의 모델파라미 

터로 결정 하는 것 이 다. 파라미 터의 추정은 Baum- 

Welch-algorithmir 이 용한다. Baum-Welch 추정 식 은 

다음과 같이 표현된다⑶

S(i)a血(0(t+1) &+】(j)

—一一口----------------- (8)
S m(i) & (i) 
t =i

b八

Z； at (1) (i) 
t = i

_ 亍

E at (i)位(i)
t =t

⑼
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DI- 3 상태 Hidden Markov 모델

1. 3상태 HMM

그림L Left-to-nght 모델

Left-to-Right Model.

B 는 각각

U 1 i ■-i 1 ;

A= 0 a22 a23 血)

0 0 3-33 _

bi 1 bi 2 …bik 

b21 bZ2 …b2k (11)

.b31 baa '…Kk 一

와 같이 표시할 수 있다. 식 (10)과 (11) 의 ai7 및 b八 

는 식 ⑻ 과 ⑼에 의해 亍한다, 그림2는 제안도13 

상태 음소모델을 도시한 것이다 

HMM을 이용하여 음성을 인식하는데 있어서 모델 

의 training과 인식과정에서의 효율성을고려하여 二•림 

1과 같은 형태로 상태천이성로를 제한한 모델이 많이 

사용된다⑴ 그러나 그림1과 같은 Left^to-Right 모델 

은 단어와 같이 어느 정도 길이가 길고 다양한 음성 

파형을 포함하는 경우에는 유리하지만 단일 음소와 

같은 길이가 짧고 단순한 음성을 모델화 하는데는 

문제가 있다. 모음의 경우에는 비교적 안정된 부분이 

길고 뚜렷한 특징을 가지고 있으나 일부 자음처럼 

존속기간이 매우 짧은 음소의 경 우는 상태 수가 

observation sequence 수보다 많아져 모델으］ train:ng 

과정에서 계산량이 많아진다. 이러한 현상은 인식과정 

에서도 그대로 나타난다. 본 논문에서는 이와같은 

문제 를 해 결 하기 위 하여 모든 음소를 시 작부분과 중간 

의 안정된 부분 그리고 끝의 천이부분으로 분리할 

수 있다고 가정하고 이 세 부분을 각기 하나의 상대로 

생각하여 첫번째 상태는 음소의 시작부분, 두번째 

상태는 안정된 부분, 세번째 부분은 음소의 마지막 

변화부분의 observation symbol^0］ 포함되도독 하는 

3상태 HMM을 구성하있나. 이러한 특징을 八 시三 록- 

하기 위 하여 실 질 적 인 음소 HMM에 다음과 같은 제 한 

조건을 가한다.

1) 모델의 상태수는 3으로 한다.

2) 각 상태에서 천이할 수 있는 방법은 자신의 상태 

와 바로 다음의 상태뿐이 다.

3) observation sequence^ 반드시 상태 ［에서 시 작 

하고 상태 3에서 끝난다.

그러 므로 observation symbol의 수가 K라면, 이 상의 

제한조건에 의해 3상태 HMM의 모델 파라미터 A,

그림 2 3 상태 Hidden Markov모넬

3 - state Hidden Markc、•모델

그림 3. 음소 / 아/ 의 3상태 HMM a) 원음성 파형 b) 

log energy c) 3상태 HMM에 의한 음소분할 

3—state HMM for phoneme /a /

a) speech signal of /a/ b) log energy contour 

c) state segmentation of the observation sequ

ence by 3—state HMM



韓國育牌學會决8巻1號(1989)

小새 己 세 1자 里/외 -I 상내에시 실제음上의 각 

s E%! 세 할닛 "昌 인 丄 시 늘 알아卫 시 위 하여

IXOrns인 / 나/ 에 대하이 3상태 HMM 

3-，卩 侦「上 K 상대에 대 한 ob&mwation symM의 분포 

산태이 윈 号성 신호_의 피 형기 l()m蹌cE-다 Y한 log 

energy 21 변화을【"침3에 보있다. 이 때 observation 

:珀quence으］ 상대 번 분비 를 위 해 서 Vitebi algorthm-) 

이 사용되었다.

2. 음소길이를 고려한 3상태 HMM
음소는 그것이 위치하는 음운 환경에 따라 같은 

음소다 힐지라도 길이 기- 상낭히 날라질 수 있다. 그러 

”로 동일음企에 대 한 것이 라고. 해서 동등하게 모델작 

싱에 이용 한다甲 신괴 성있는 음소모델의 작성을 기대 

하기 어 렵다. 따라시 길이 차를 互괴 적으로 제거하는 

방법 이 卫려되 어 야만 한다. 이 깃은 인식 성능을 높이 면 

서 인식시간을 가능한 한 지연시시지 않아야함을 의미 

한다. 이러 조건을 충족시키는 모델을 만들기 위해 

자 음소에 대해 그것이 가지고 있는 길이 분포를 조사 

하고 :± 결과에 따가 읍소마다 길이가 비슷한 것끼리 

몇 개의 무리를 지어 동일工룹에 속하는 것들만을 

이용하여 모델을 구성 하고 인식 에 있어 서도 입 력 되 는 

음성의 길이에 따라 해당그룹의 음소모델과 비교한 

다. 그一림4는 모음과 자음에 대한 길이분포를 나타낸 

것으로 음소길이의 분포가 각각 20프레임을 경계로 

밀집되어 나타나고 있음을 볼 수 있다. 이런 현상은 

여기서 예로 들지 않은 음소들에서도 마츤卜가지이다. 

따라서 본 논문에서는 각 그룹의 경제를 20프레임으로 

나누었다.

N. 실험 및 고찰

1. 실험 data와 분석조건

실험에 사용한dat거는2음절 단어 9개를 10-20명의 

남성화자가 각각 2번씩 발음한 음성으로부터 hand 

labe!mg에 의하여 분리해 낸 음소를 이용하였다. 실험 

에 사용된 음성 과 추출음소를 표1에 나타내 었다 또한 

분리되 음성 신호는 아래 조건에 따라 처 리 하여 LPC 

분석 에 의해 10차 LPC cepstrum계수로 변환한다.

Filtering : 4kHz LPF

A/D 변환 정도 : 8 bit

Sampling 주파수 : 10kHz

Frame 주기 : 5msec

Frame 길이 : 10msec

Window : Hamming Window

/0|/ /우/

Duration (frames)
10 20 30 40

그림 4. 음소길이의 분포

Distribution for the duration of phonemes.
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표L 실험에 사용된 음성 및 추출음소

Source words of phoneme data.

t: j- O-. ■…—% -， , ，■
- 方1

대 전 匸.人，J H. T

부 산 日，人,T,卜

놩. 주
지,。, 人, T

대 구 匸，H. 丁

목 포 口,프, 丄

마 산 口，入，卜

인 천 1-，夂，J ）. T

신갈, 달성 H

2. HMM의 training 및 인식절차

.e /- E 시 85

LPC 분 석 을 통 해 子한 cepstrum믈은 입 력 음성 예 

川 하 '거 2 정 하 ? 이 symbol 을 빈，생 시 키 끼 위 한 

牛;i「顷"寸）胡）k 을 아서 前…「盘、:，! 뵹pi F 『 

시】 서 二 64 lev이 global cE나）ook을 작성 하여 어 떤 음소 

사 입 덕되 면 입 녀음소의 사 frame은 codebook의 

symbol -i：| 』..：卩.되어 ，卜장 유사한 .symbol 로 양자 

화돈I나. 이러 바법으로 구한 일련의 observation 

sequence3 상태 HMM을 training 하여 원하는 

음소모델을 亍하-，데 이용된나. 음소의 인식은 입 

녁음성을 벡 터양자화하여 -?■한 일련의 symbol 각 

음仝의 모넴에 의해 만들어질 학듈들을 구하여 이 

중- 가장 큰 확률값을 갖느 모델에 대응하는 음소를 

입 덕 움 소 에 대 한 이 식 결 과로 하 다. 이 러 한 일 련 의 

나싱을 도시하면 一-丄림5와 같다.

그림5. HMM의 tiaming과정과 인식과정에 대한 블록도 

overall system block diagram.

3. 인식실험 결과

a. 음소길이를 고려하지 않은 3상태 HMM에 의한 

인식 실험

모음과 자음에 대한 실험결과를 표2와 3과 같다. 

표2와 표3로부터 모음은 자음보다 비교적 잘 인 식되는

것을 알 수 있으며 이러한 현상은 모음이 자음에 비증卜 

여 아정 되 어 읏丿、기 때문에 observation symbol<>| 같은 

모음에 비슷하게 나타나기 때문이다. 실험결과로부터 

얻을 수 있는 또 다른 사실은 multiple observation 

sequence를 사용하여 모델을 구성하는데 있어서 

표2 모음인식결과

Confusion matrix for the result of vowel recog nition test.

애
1 1 1

이 : 早 ; 아 i 오 이
______ =너—一….…_..- 一i 一-厂.......... -■ — ； •…—…一丁 ....

'； !

） ；
애

어 2 （）0 8 77 ；

우 58
r 「

아 8 3 79

인 2 6 72

이 4 31

자음 15 4 2 6

음소 수 72
r
75 94 105 74 37

인 식 률 79.2

..... ...... ____

86.7 61.7 75.2 97.3 83.8
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uanmgdata 의 실이에 으」한 영향이 음소 인식 시 상당 

한 영 향을 미 친다는 사실 이 다. 예를들어 표1에서 모음 

/ 우/ 의 경우를 살펴보면 이 음소는 “광주”, “대구”, 

"부산”등의 3개의 단어로부터 추출한 것을 음소 /우/ 

의 보델 작성에 사용하였다. 二！■러나 "부산”의 / 우 / 

는 음소의 위치상 다른 두단어의 /우/에 비하여 

시간적으로 짧게 나타난다. 선체적인 음소 / 우/의 

시간적 길이분포는 3—32msec로 넓은 분포를 갖는 

다. 러한 이유로 이 음소의 실제 인식시 “부산”을 

구성하였던 음소 / 우/ 의 인식률은 39.5%이고 다른 

두 단어 를 이 루는 음소/우/의 인 식률은 83. 9%에 

담하는 큰 차이를 나타냈다 이너한 현상은 다른자 

음들에서도 동일하게 나타나고 있다.

표3 자음 인식률과 전체평균인식률

Confusion matrix for the result of consonant recog

nition test.

IN
OUT r L c 근 n 니 人 0 X A 2.

r 53 4 4 2

U 3 132 10 5 3 2 3

U 3 2 36 2 2 4

근 1 7 6 47 5 1 3

P 5 14 6 56

버 1 2 6 26 2 5

人 6 48

0 8 4 6 1 25

z 1 2 1 6 61

A 2 2 8 3 37

jl 2 4 35

모 음 3 3 6 2 0 4 5 0 2 0 2

음소수 69 183 n 66 71 37 71 31 68 37 37

인식률 76.8 72.1 50 71.2 78.9 70.2 67.6 80.6 75 100 94.6

그룹2〉길이 가 21—40 frame인 음소인

그룹3〉길이 가 41 frame 이상인 음소근

모든 training data 를 위의 기준값에 따라 3개의 

그룹으로 분리시킨다. 각각의 그룹에서는 음소별로 

HMM을 구성한다. 인식시 입력 음소는 길이에 따라 

해당하는 그룹 안에서 인식을 수행하게 된다.

표4. 음소길이틀 고려한 3상태 HMM에 의한 인식률 

Recognition rates for the duration -dependent 3— 

state HMMs.

모음

애 어 우 아 오 이 평 균

98.6 92.0 86.4 89.2 98.7 94.6 93.3

자음

n 1一 匸 5 口 H 평 균

87.0 85.6 69.4 79,5 81.7 62.2

79.9A 0 次 JL -

84.5 78.1 58.6 100 91.9 -

이 방법에 의한 인식걸과를 표4에나타내었다. 실험결 

과 평균인식률은 86.6%로 향상되었다. 이 것은 길이를 

고려하지 않은 경우보다 인식률이 6.3% 향상된 것이 

다. 앞에서 예를 든 바 있는 모음 /우/ 의 경우 인식 

률이 61.8%에서 86.4%로 크게 향상되었음을 볼 수 

있다. 이것은 training 에서 사용된 음소의 길이가 구성 

된 모델의 성능에 얼마나 심한 영향을 미치는가를 

알려주는 결과이다. 자음에 대해서는 /匸，人/의 경 

우 특히 인식률이 많이 향상되었다. 그러나 파열음 

/«, 工/와 파찰음 I지는 오히려 인식률이 낮아졌 

다. 이들은 모두 폐쇄되었던 음성기관이 순간적으 

로 개방되 면서 만들어지는 음성으로 특히 폐모음이 

뒤에 올 때 심한 변형이 생기는 경향이 있다. 따라 

서 음소를 모델화하는데는 이들의 음향적 특성에 

대한 좀더 세심한 조사가 따라야 할 것이다.

b. 음소길이를 고려 한 3상태 HMM에 의 한 인식 실험 

실험 a）에서 나타난 인식률의 저하원인을 可하기 

위하여 각 음소의 frame 길이 분포를 조사한 흐 각 

음소길이 분포포락의 경계점들중 가장 일반성이 있다 

고 생각되는 점들（그림4 참조）을 기준으로 다음과 

같이 3개의 二룹으로 나누어 인식실험을 하였다.

그룹］〉길이가 20frame 이하인 음소근

V. 결 론

본 논문에 서 는 Markov 모델에 의 한 효과적 인 음소 

모델 작성방법과 인식방법을 제안하였다.

각 음소들은 처음 시 작부분과 중간의 안정된 부분 

그리고 끝의 천이 부분으로 구성되 어 있다는 가정 아래 

3개의 상태를 가지고 각 상태는 음소의 각 구간들에 
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내응하도록3상태 HMM을 설 정 하어 음소인식 에 사용 

하였나. 이러하 노느善은 비교적 듶은 인시률을 나타냄 

을 실힘을 통채 증명하였다. 年한 F 보델을 이용하明 

움소.모델을 작성한 후 이식시 발생하는 음소길이의 

차이에 의한 인식률 저하를 계산량을 증가시키 지 않고 

낙복하기 위한 방법을 제시하였다. 이 방법은 기존의 

방법에 비해 표준패턴의 모델 수는 3배 정도 증가하지 

만 모델의 확률파라미터 A와 B는 몇 개의 수 값에 

불과하므로 다른 패턴매칭에서와 같은 기억용량의 

증가문제는 무시해도 좋으며 처리속도에 있어서도 

분석과정에서 음소길이가 결정되고 결정된 길이에 

따라 해당 그룹에서만 확률계산을 하면 되기 때문에 

음소 당 하나의 모델만을 갖는 기존의 방법에 비해 

전혀 차이가 없다. 제안된 방법을 통해 작성된 모델을 

가지고 음소인식실험을 행한 셜과 길이를 고려하지 

않은 인식결과에 비하여 63%향상되었다，그러나 일부 

자음의 경우는 인식률이 떨어지는 경우도 있었다， 

특히 파열음의 경우에 이러한 경향이 두드러지게 나타 

나는데 파열음은 지속음이 아니므로 다른 음소에 비 해 

복잡한 과정 으로 조음되 기 때문이 라고 생 각된다. 따라 

서 음성 기관의 계속되는 변화에 의해 조음되는 유성파 

열음과 같은 순간음에 대히］서는 좀더 많은 연구가 

이 牛〈너 셔 아 알 선 .、도. 생 각된 다.
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