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변이음 HMM을 이용한 고립단어 인식

Isolated Word Recognition Using Allophone Unit 

Hidden Markov Model.

이 강성：* 김순 협*

* 광成 대 가正 산시 계 산 * 勺"가」

(Gang Sung Lee, Soon Hyob Kim)

요 약

본 논문에서는 변이음 단위으I Hidden Markov Mod시 (HMM)을 이용하여 고립단어를 인식하는 방법을 논한다 변이음 

단위로 HMM을 구성하여 변이음 사선을，卄들卫, 이 번이음 사전을 이용하이 단어 사전을 亍성한다. 변이음 HMM을 

이용하여 단어를 구성하려면 변이음 간의 천이회뷸이 계산되어야 하므로 본 연구에서는 변이음 간의 천이 확률의 영향을 

측정하여 j丄 변이음으로 이루어지는 임의의 난어뷸 적응없이 적은 수의 적응 더I이디로 단어모델을 구성 인식하는 것을 

설명한다. 비교믈 위하여 단어인식 HMM으로 인식 실험을 한 결고卜, 변이음 단위 HMM이 적은 기억 용량과 적은 데이터 

의 훈 런으로 단어단위 HMM 이 상이 인시 듚을 얻 을 수 인음을 电였다.

ABSTRACT

In this paper, we discuss the method of recognizing allophone unit isolated words using hidden Markov model( 

HMM). Frist we constructed allophone lexicon by extracting allophones from training data and by training allphone 

HMMs. And then to recognize isolated words using allophone HMMs, it is necessary to construct word dictionary 

which contains information of allophone sequence and inter-allophone transition probability. Allophone sequences are 

represented by allophone HMMs. To see the effects of inter-allphone transition probability and to determine optimal 

probabilities, we performend some experiments. And we showed that small number of tramg data and simple train 

procedure is needed to tram word HMMs of allophon sequences and that not less performance than word unit HMM 

is obtained.
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生 보■현논［나. 이 성보-= 해 匕 아/1 뉘 해시 -上 이"귀 

스펙트럼과 시간에 따른 그 변화를 추적해야 하는 

기술이 팔요하다. 이러한 기술은 패턴 정합 방법인 

I)TW와 놀세석 모넴링 방「법 인 HMM, Neural Net 

덩 으厂 빌전괴 어 욌•디. 이 들 중에 현재 음성 인식에 

서 가장 일반적인 접근방법은 통계적 모델링 방법이 

머 중에서도 Hidden Markov Modei(HMM)은 

가장 성공적인 학습기술로 잘 알려져 있다. HMM 
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은 다른 모델에 비해 안정되고 간결하게 음성을 

모델링 하는 것이 가능하며 인식을 하는 효율적인 

maximun-likelihood 알고리즘이 존재한다⑴⑵. 그래서 

고립단어 인식 작업에 많이 적용되어 왔는더I, 기존의 

단어인식 모델들은 단어단위 HMM을 구성하여 사용 

하여 왔다⑶⑷

단어 단위 HMM을 이 용하여 고립 단어를 인식 하려 면 

단어수가 증사함에 따라 기억 용량이 크게 증가하며 

추가된 단어의 학습시간과 노력이 많이 들게 된다. 

따라서 부단어 단위로 인식하는 것이 기억용량 및 

학습량, 학습시간을 줄일 수 있는 보다 적절한 방법 

이라 하겠다. 일반적으로 많이 사용되는 부단어에는 

음소, 변이음, phone등이 있다. 이 중에서 음소단위는 

음향적인 변화 패턴이 다양하계 전개되는 논리적인 

단위로서 하나의 HMM에 적응시키기가 어렵고 

phone 단위는 가장 세밀한 단위이긴 하지만 종류가 

너무 다양하고 추출하기 어려운 점이 있으므로 본 

연구에서는 변이음 단위 HMM을 인식 기본 단위로 

선정하였다. 본 연구에서는 변이음 단위 HMM을 

기본 단위로 구성하여 기억 용량도 적게 필요로 

하며 학습 시간과 노려도 훨씬 적 게 들게 하는 호｝•자 

종속 고립 단어 인식 시스팀을 구성하는 것을 목적 으로 

한다.

변이음 HMM을 이용한 고립단어 학습 및 인식 

절차를 그림 1에 보인다. 대상어는 남한의 9개 도명과 

이 도명으로 조합 가능한 15개의 단어를 선정하였 

다. 먼저 9개 도명으로 부터 변이음을 선정, 주출하 

여 변이음 HMM을 작성흐！■다. 그리고 이들 변이음을 

모아 변이음 사전을 구성호!■다. 그리고 대 상어휘에 

대하여 이들 변이음으로 구성되는 단어사전을 구싱 

한다 이 단어사전은 변이음에 대한 고E와 변이음간 

의 천이환률로 구성되다. 단어사전이 구성도」면 학습 

데이터로 단어사전 내의 변이음 간 천이확률을 학습 

시켜 단어사전을 완성한다. 시험 데이터와 단어모델 

을 비교하기 위하여 Viterbi 알고리즘을 사용한다.

변이음 친이확률의 영향을 알기 위하여 변이음 

간 천이확률을 고정시커 인식실험을 한다. 느匚 인식 

성능을 비교하기 위 하여 단어단위 HMM으로 이식 실 

험을 한다.

training testing

그림 1. 고릾단에학습 및 인식 절차 구성도

디 g. 1. Schematic diagram for training and recognition

n. 변이음 HMM을 이용한 고립단어 인식

1. 음성분석

본 연구에서는- 시작점, 끝점 검출을 peak-to-peak 

삾난으로 검출하-上 Rabmer등의 끝전 심출 방岀⑸ 

을 사용하였다. 시 작점 닟 끝점은 정 본의 손실없이 

음성 구간과 앞뒤의 묵음 구간음 나 E/한하도록 

여유있게 설정하였다.

음성 파형은 3.4KHz의 차단 주파수를 갓+ 저역 

여파기 (LPF) 를 통가하여 吏 샘플딩 되었다- 

각 샘 플은 12비」」徂 구'성 되었다. 선형 예측壬一딩 ( 

LPC) 분석은 난어의 전지】 프레임에 대하이 수행되 

었다. LPC 분석은 16ms를 한 K레임로 하고, 8 

ms씨 이농하며서 H)자로 분석되있나、음성 의 吁 

16ms-；? pre-emphasis 1 0.957：' I lamming window 

들. 시용하여 처리되었、다. 구해진 LPC"세个-10차의 

LPC cepstrum 게 수」，변一환되 어 -Z- 인 亍에 罚 시 요자 

는 引본 특징 벡터로 사용되다.

2. 벡터 양자호Vector Quar由z거Um)

HMM은 연속 확률 닐『한수专- 삿-上 HMM / 

이 사 하둫- 닐도를 깃*'  HMM으로 나-「■너 신디. 이 

중에 서 이 사 학률 니사上 HMM 早 E 사 

HMM 이 ，"족■ HMM 에 비헤 인식,뉸니 셔品니*  
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않으며⑹, 계산량이 적고 처리하기가 간드}하기 때문에 

믄志이 사용되고 있다. VQ는 다차원 공간의 데이터를 

유한개의 집단으로 구분하여 유한개의 심볼로 그들 

一二룹을 나타내는 기법으로서, 이산 HMM을 위해서 

사용하는데 VQ 코드 북을 ■수성하는 방법에는 1) 

단어마다 각각의 立드 북음 누는 방법. 2) 전체적으 

로 하나의 조드 북을 두는 방법이 있다. 그런데 1 

)의 방법인 단어마다 코二북을 두는 방법은 단어가 

증가됨에 따己土 또한 코느 북 즈■기가 증가함에 따라 

고三 북 김색 시간이 一크叫 증사하며, 단어마다 가각 

의 코드 북을 작성하는 싯과 방빕 2)와 같이 전체석 

으로 하나의 코三북을 작성한 싯에上 인식 성능의 

차이 가 서의 없으丄七로⑹, 본 인十에 서는 이 산 HMM 

을 위 해 전 체 적으로 하나의 VQ 王三 북을 작성흔! 

다. 고旦 북의 크기는 64로 설정했으디，VQ 코느一 

북 설 계 방빕 으로는 Modified K means(MKM) 알卫 

리즘을 사용했다⑵

벡터 양자화 과성에서, 卫느苦들 삭 싱 하W 위해서 

또는 코드북의 코드워느와 입닉 베터의 유시*를  

측정하기 위해서 거리계 산이 필요한데 본 연구에시 

는 다음의 1을 시용하였다粉w

d(x, y )=w(Cx()—Cy(})+2； (Cx|iC，i) (1)

여기 시, x와 y는 누 개의 켑스二러 벡 터믘 나타내 

고 w는 하중함수이며, Ci 는 LPC cepstrum 계수를 

나타낸다. 차수 p는 앞절에서 설명한 비와 같이 

1()이 다,

위 스1(1)에서 w는 ().()4보 설정하여, 에너지 싮-이 

다른 계수 값보다 훤씬 크기 때문에 에너시에 비헤 

계中의 줏2성。】 덜해지" 누-새름 최소화시였다.

3. Hidden Markov Mod이""''*

으 卒시。투_ 나타니I 녀 一「나］ M

M H1. 3.

가 돈］ 다. 여기시 II는 王기 싱•내 눈"上 叫니로시 
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이고 여기서 N은 상태수이며, 상태 천이 행렬 A

A=BJ, 1冬冬N, l^j<N

로 辿는 상태 1에서 상태 J로 넘어갈 확률이며, B 

는

B=［bjQ, IWjWN, iWk冬M

로 成는 현재상태 Q에서 관측 심볼 Vk가 나타날 

확률 이 다.

관측인()기- 주어 지고 모델 M이 주어졌을 때 관측 

열。가 모덷 M에 의해 나타날 수 있는 확듈은 일반 

적으로 잘 알려진 Forward- Backward 알고리즘으로 

구할 수 있으나 본 실험에서는 Viterbi 알고리즘을 

사용한다

또-한 司一덴의 파라미터를 개선하는 것은 Baum- 

Welch 알고리즘을 사용한다. 다음에 한개의 단어 

학습에 의 한 A, B 고卜라미터 재 추정 식을 보인다.

y 凶(I)由jE(Oe/e(J) ⑵
斗=- ------------ -----

X "t⑴炕⑴
1 = 1

庭％⑴免⑴
1=1

_-工러 나 식 (2)를 일반적으로 그냥 사용하지는 않고 

복수개의 학습 단어에 의해 전체적으로 파라미터를 

재추정하는 아래의 식이 사용된다欧

祐⑴血切(心)/心⑴ ⑷
k— 1 t --1

和= -一—■ * '
V V 시七 )莅⑴
k I t •= 1 '

刼5>"1成⑴ 二
' ■- ■-' ■ ，‘

bu= - --- --------------
£乏崩⑴腭⑴
k-i I ；

n=（7Tb f 兀N） 들 재-7■성해아 흔"牛. 본 연•子에서도 Levinson
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Rabiner 와 Sondhi가 사용한 scaling 기법을 사용증！' 

였으나啊 복수개 단어의 재 추정식에 오류가 있으므 

로 아래에 다시 정리하여 둔다⑷.

K Tk—1 fk) k ,、au=X Pk S或⑴印加(品)％⑴ (6)
k=i t=l

f Pk £总⑴用⑴/肅
k=l t=l

bu=曷 P* ⑴ / 艺 (7)
k = l tig =Vj

言Pk言:阳就⑴/c件

여기서 %⑴와 女⑴는 다음의 Forward-Backward 

알고리즘에 의해 구해진다.

次品j)=[W：at(i)如]bj(M) l^t<T-l (8)
i=i

应⑴=*0 他(。5)Z?t+I(j) T—/t그1 (9)
j=l

at(i)가 계산되면 scaling 계수 q로 K(i)가 곱해져 

서 gct“t(i)=l이 되도록 한다

崩=[曷％⑴](10) 
i=i

또한 각 如⑴로 財가 곱해져서 scaling 된다. 또한

pk=i ct (in
t=l

이다.

4. 변이음 사전 및 단어 사전 구성

실험에 사용된 2음절 단어는 표 1과 표 2에 각각 

나타낸다. 표 1은 남한의 도명 9개에 대한 목록이며 

표 2는 표 1의 앞 음절과 뒷 음절을 결합시켜 만든 

목록이다. 본 연구의 기본적인 실험은 표 1의 단어를 

기초로 하여 행하여졌다. 단어는 남성 1인이 표 1 

의 단어를 12번, 표 2의 단어를 5번씩 발성하였다 

12회 발성한 표 1의 단어중 앞의 5회의 전체 데이터 

는 64개 의 코드워드를 갖는 VQ 코드북 작성을 위 해 

사용되었다. 그리고 나서 이 5회에 데이터 중에서 

다음의 변이음들을 변이음당 약 8〜15개 씩을 

hand - segmentation 방법으로 D/A를 통해 확인을 

거쳐 추출되었다 추출된 변이음의 종류와 변이음 

HMM의 상태수를 표 3에 보인다.

변이음 들중「仍는「나J를 한번에 합쳐 놓은 형태 

로서 /t/ 다음에 종성 /i/으로 마칠 경우는 

언제나 공백을 / 丁/ 와 같이 생각함으로 묵음 구간 

까지 합하여 하나의 변이음으로 취급하였다.

추출된 변이음들은 앞절에서 기술한 바와 같이 

10차의 LPC cepstrum으로 변환되어 변이음 HMM 

을 통하여 학습된다. 그림 2에 본 연구에서 이용흐卜 

변이음 HMM을 나타낸다.

표 1. 남한의 도명

Tai be 1. Province names of South Korea

번 호 단 어 발 음

1 경 기 [ky^rjgi]

2 강 원 [kagw^nj

3 충 북
V 

[curjbuk]

4 충 남 [curjnam]

5 경 북 [ky刘 buk]

6 경 남 [kyagnam]

7 전 북 [^nbuk]

8 전 남
~ V 
[c^nam]

8 제 주 [cecu]

표 2. 도명으로 조합된 단어

Table 2. Words composed by porvince names

번 호 단 어 tlL 으e. 口

1 경 원 [kyanwan]

2 경 주 [kyjrjcuj

3 강 기 [karjgi]

4 상 북 [kanbuk]

5 강 남 [kar)namj

6 강 주 [kaocuj

7 충 기
U V . r,
Lcungij

8 충 원 [cur)wan ]

9 중 주 [curjcu J

10 전 기 [cangi ]

11 전 욱1 ro?nw3n :

12 전 주 [cancul

13 제 원 fcew^nj

14 제 북 fcebukj

15 제 남 [cenaml
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표 3. 변이음 종류 및 상태 수

Talbe 3. Types and number of states of allophone

HMM

변이음 상태수 변이음 상태수

k 2 i 3

0 2 a 3

c 3 4

m ,) u ,1

n 2 T
4

b 2 3 3
V 
c 3 e 3

& 유성화) 3 silence 2

ya 3

그림 2. 변이음 HMM

Fig. 2. Allophone HMM

추출된 변이음들은 Ba냐m-Welch의 재추정 알고리 

즘을 반복하여 사용함으로 변이음 HMM을 학습시켰 

다. 변이음 HMM의 상태수 (N)은 변이음의 종류에 

따라서 2〜4개로 설정하였다. 학습이 완성되면 이들 

변이음 HMM을 한 곳에 모아 변이은 사전을 구성한 

다.

변이음 HMM을 이용한 단어모델은 그림 3에 나타 

낸다

단어 모델은 단어를 구성하는 변이음들을 순서대 

로 나열하고 그 변이음 간의 천이확률을 정함에 

의해 완성된다. 그림 3에서 보듯이 단어모델은 언제 

나 시각 변이음 HMM s로 시작해서 끝 변이음 

HMM e로 마치 게 되는데, 이 두개의 HMM은 묵음 

HMM이다. 앞서 기술했듯이 시작점과 끝점을 잡을 

때 묵음이 앞뒤에 포함되도록 충분히 잡았으므로 

시작과 끝 변이음으로 묵음을 두는 것이 타당하다 

또한 이렇게 함으로 시작점과 끝점 검출이 정확하지 

않아도 되는 장점을 갖는다

m. 실험 및 고찰

본 연구에서는 변이음 HMM을 이용한 단어인식의 

유용성을 검증하기 위하여 4가지의 실험을 하였다 

실험 1에서 3까지는 표 1의 음성자료에 관한 실험이 

며, 실험 4는 표 2의 음성 자료이다

1. 단어 HMM올 이용한 인식 실험

변이음 HMM을 이용한 고립단어 인식의 성능과 

비교하기 위하여 단어단위의 HMM을 이용하여 

표 1의 9개 단어에 대한 인식 실험을 하였다. 단어 

HMM의 학습을 위해 표 1의 내용을 12회 발성한 

것 중 5회를 사용하였다 상태 수는 모두 10개로 

하여 인식실험을 하였다. 총 9개 단어를 12회 반복한 

108개 데이터 중에서 107개를 올바르게 인식하여 

인식률 99.07%를 기록하였다.

오인식된 단어는 12회째 발성한 경남으로서 충남 

으로 인식되었다.

ai 변이음 叫

3 시작 변이음 琳(

e 꼴 변이음 M

P1 변이옴 간의 천이 확률

그림 3. 변이 음 HMM을 이 용한 단어 R 덴

Fig. 3. Word model constructed by allophone HMM
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2. 변이음 천이 확률을 고정시켰을 때의 인식 실험 

변이음 사전에서 변이음 HMM을 연결하여 단어를 

인식하기 위해서는 변이음 간의 천이 확률이 필요하 

다. 이번 실험에서는 변이음간 천이 확률과 인식률과 

의 관계를 알아보기 위하여 단어사전의 단어를 학습 

시키지 않고 전체 변이음간의 천이확률을 0.1 에서 

0.9까지 0.1 씩 증가시키면서 실험을 하였다. 실험 

결과를 그림 4에 나타내었다.

그림 4. 변이음간 천이 확률에 따른 인식률

Fig. 4. Recognition score acording to transition proba­

bility between allopnones.

변이음 간 천이 확률은 0.1■에서 Q4일 때는 인식률 

이 100%, 0.5일 때는 99.07%, 0.6일 때는 98.25%, 

0.7일 때는 96.30야9, 그리고 0.8일 때는 95.37%가 

되어 천이 확률이 0.1 에서 0.4일 때 가장 좋은 성능 

을 내고, 확률이 증가함에 따라 인식률이 나빠진다는 

것을 알 수 있다.

3. 변이음 천이 확률을 학습시켰을 때의 인식 실험

단어 HMM으로 고립단어를 인식하기 위해서는 

많은 양의 학습 데이터, 학습시간, 그리고 기억 용량을 

필요로 하지만 음소 또는 변이음등의 부 드｝어 단위 

로 인식 느一델을 설계했을 때二 부 단어들의 모임9 

로 단수히 기술 할 수 있으므로 기억용량이 적게 

들고 하습시도 부 단어가의 천이 화률미- 계산하면 

되上顼一 데이디 양이 나 시 산이 적 세 결미제 되다. 

이 번 실험 에서는 변이 음 HMM으로 구성 된 단어 사전 

의 변이음간 천이 확률 파라미터를 단 2회의 학습 

데이터로 천이 확률을 조정한 후에 인식실험을 행하 

였다. 인식률은 100%로 108개 단어를 모두 인식하였 

다.

4. 새로운 단어의 인식 실험

이번 인식실험은 표 2에 기술된 단어에 대한 인식 

실험으로 표 1의 단어에서 추출되어 구성된 변이음 

HMM을 이용하여 단어 사전을 구성하였다. 새로운 

단어에 대한 실험은 2가지를 하였다. 첫번째는 학습 

없이 변이음간 천이확률을 실험 2에서 얻어진 실험 

결과를 토대로 하여 0.25로 고정시켜 인식 실험을 

하였고 두번째로는 표 2의 단어를 5회 발성한 깃 

중 2회로 변이음 천이확률을 학습시커 인식실험을 

하였다. 첫빈째 실험에서는 총 75개 데이터중 3개가 

오인식되어 96%의 인식률을 기록하였으며 두번째 

실험에서는 2개를 오인 식하여 9733%의 인식률을 

나타내었다.

5. 고 찰

이상의 실험은 변이음 HMM을 이용한 고럽단어 

인식 성능을 평가하기 위하여 수행하었다. 첫빈째 

실험은 단어단위 을 이용하여 99.07%의 인시

뮬을 나타내어, 두번째 실험 의 번이음간 천이확듈을- 

고정시켰을 때의 최 고 인식듈 1侦)%, 세버째 식험 으」 

천이확률을 학습시 켰을 때의 인식듈 1()0%외 비 기丄했 

을 때 변이음의 부 단어 단위 HMM을 이용한 고勺 

난어 인식이 타당함을 보였다. 여기서 난어 닌위 보디 

변이 음 단위 가 더 좋은 성 능을 나다顼 이 * :: 심내 

수가 변이음 단위에 더 많기 때문인 싯오丈 해서뇌 

며, 상태 수를 단어단위와 같이 해도 인식성능어卜「 

차이가 거의 없을 것으로 고찰된다.

山"결 론

고림단어를 인식하기 위하이 甲이 f HMM 目 

이용하였다. 대상 어휘小 남한으］ 9개 上.녕M 밋旦 

보 조합까능하 15개의 난어를 넉정히半 "E 



벼이음 HMM은 이용한 고니나어 인식

다. 실험결고I 단어단위 인식 성능과 변이음 HMM 

을 이용한 고립단어 인식 성능이 99.07%오+ 1()0%一투一 

거의 유사한 결고！■를 내었으며, 또한 변이음 HMM 

을 이용하여 단어를 인식할 때의 변이음 간의 천이 

확률은 0.1 에서 ().4일 때 가 가장 좋은 인 식 률을 내는 

것을 알 수 있었匸卜. 또한 전혀 훈련되지 않는 15개의 

새로운 단어에 대해서도 년이음 천이확률을 고정시 

켰을 때 96%, 천이확률 학습을 시켰을 翊 97.33% 
의 인식률을 얻어 변이음 단위 HMM을 이용한 고린 

단어 인식의 타당성을 입증하였다.
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