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ABSTRACT

In this paper, speech units appropriate for recognition of Korean language have been studied. For better speech 

recognition, co-articulatory effects within an utterance should be considered in the selection of a recognition unit. 
One way to model such effects is to use larger units of speech. It has been found that diphon으 is 건 good recognition 
unit because it can model transitional regions explicitly. When diphone is used, stationary phoneme mod이s may be 

inserted between diphones.
Computer simulation for isolated word recognition was done with 7 word database spoken by seven male speakers. 

Best performance was obtained when transition regions between phonemes were modeled by two-state HMM's and 

stationary phoneme regions by one-state HMM's excluding /b/, /d/, and /g/. By merging rarely occurring diphone 
units, the recognition rate was increased from 93.98% to 96.29%. In addition, a local interp이ation technique was 

used to smooth a poorly-modeled HMM with a w이 1-trained HMM. With this technique we could get the recognition 

rate of 97.22% after merging some diphone units.

요 약

본 논문에서는 한국어 음성인식에 적합한 음성 인식 단위에 대해서 연구하였다. 좋은 음성 인식 시스템을 구현하기 위해 

서는 발음된 음성내의 조음화현상을 처리할 수 있는 인식단위를 선택해야만 한다. 따라서 음소보다 개념적으로 확대된 인식 

단위가 필요하게 되는데, diphone은 음소간의 전이영역을 modeling하기때문에 좋은 인식 단위가 될 수 있다 Diphone을 인 

식 단위로 할 경우에 안정 적 인 음소영 역을 diphone사이에 삽입 할 수도 있다.

7명의 남성화자가 발음한 74단어로 구성된 고립단어 인식 실험결과 diphone을 2-state HMM으로, 터짐소리 ' 日', '匸 

，「，와 묵음을 제외한 음소에 대해서 1-state HMM으로 나타냈을 때 가장 높은 인식률을 보였다. 이때 드물게 발생하는 

diphone들을 하나의 단위로 merging했을 때 인식률이 93.98%에서 96.29%로 향상되 었다. 또한 merging된 diphone과 제안 

한 국소보간법 (loc긴 interpolation technique)을 사용함으로써 97.22%까지 인식률이 향상되 었다.
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I.서 론

인간의 가장 자연스러운 의사 표현 수단인 음성을 

기계와 인간사이의 대화에 사용하려는 추세에 따라, 

음성 인식을 위한 많은 연구가 지난 수십년동안 계속 

진행되었고, 많은 음성 인식 시스템에 개발되었다. 

그중 몇몇 시스템들은 높은 인식률을 보였음에도 불 

구하고, 화자종속, 고립어 인식, 소용량 어휘등으로 

인식 환경에 가한 제한때문에 진정한 의미의 음성인 

식과는 아직 거리가 있는 실정이다[1].
화자 종속의 제한은 극복하기 어렵다고 알려져 있 

다. 이는 음성을 대표하는 대부분의 특징들이 화자에 

게 상당히 의존적이어서, 특정 화자에게서 잘 동작했 

던 시스템도 다른 화자에게서는 상당히 나쁜 인식 성 

능을 보일 수도 있기 때문이다.

연속어 음성은 크게 다음과 같은 두가지 성질로 인 

해서 고립어인식이나 연결단어 인식보다 훨씬 어렵 

게 된다. 연속어는 첫째 단어의 경계가 불명확하고, 

둘째 조음화현상이 더욱 심화되어서, 같은 음소라도 

문맥에 따라 다르게 발음되는 경우가 있다. 따라서 

오인식률도 고립단어의 경우에 비해서 훨씬 높게 된 

다. 그러나 이런 문제에도 불구하고, 연속어 음성 인 

식의 중요성은 아주 명백하다. 그 이유는 인간과 기 

계사이의 통신수단으로 음성이 사용될 때, 자연스러 

움과 원하는 속도를 얻으려면 오직 연속어를 통해서 

만 가능하기 때문이다.

1000단어 이상의 인식 대상 어휘를 가진 시스템을 

대용량 인식 시스템이라고 한다. 일반적으로 인식 대 

상 어휘가 증가할수록 비슷한 음운학적 성질을 가지 

는 단어들이 증가함에 따라 인식률이 낮아지게 된다. 

또한 모든 단어 모델들을 학습시키고 각 단어 모델을 

저장한다는 것은 매우 어려운 일이기 때문에 인식단 

위로써 단어를 사용하기보다는 그보다 작은 인식단 

위르 찾을 필요가 있게 된다. 이렇게 단어보다 작은 

단위를 부인식단위(subword unit)라고 하는데, 부인 

식단위는 단어만큼 조음화현상을 잘 처리하지는 못 

하기 때문에 성능이 저하될 수 있는 단점을 가지고 

있다. 대표적인 부인식단위에는 음소, 음절, diphone, 
triphone, allophone 등이 있다. 또한 음절이나 diphone, 
triphone등은 음소사이를 모델링할 수 있는 성질을 

가지고 있기때문에 연속어 인식의 경우에서 많이 사 

용되기 도 한다.

본 논문은 화자독립 대용량 연속어 음성인식 시스 

템을 구현하기 위한 준비 연구 단계로써, 대용량 한 

국어 음성 인식에 적합한 diphone 집합을 찾고 이를 

음운학적으로 균형을 이룬 74개의 고립단어 인식실 

험을 통해서 평가하고자 한다.

□ . 입 력 음성의 특징 추출

기본적으로 특징 추출법은 샘플링으로 얻어진 적 

은 양의 음성 샘플들을 보다 적은 양의 데이타로 변 

화시키는 일종의 압축 기술의 일종이다. 이러한 데이 

타는 음성의 중요한 특징을 충실히 보여주기 때문에 

입력 음성에 대응될 수 있다. 음성 신호를 표현하기 

위해서는 에너지나 zero-crossing rate (ZCR)과 같 

은 기본적인 특징으로부터 short-time spectrum, 
LPC 모델, 필터 뱅크 모델, homomorphic 모델과 같 

은 복잡한 표현 방식에 이르기까지 다양한 특징들이 

제안되어 왔다[2]. 이중 가장 많이 쓰이는 방법인 

LPC 모델과 필터 뱅크 모델을 비교해 보면 비록 협 

대 역 음성에 대해 후자의 성능이 전자의 성능에 비해 

다소 떨어진다고 알려져 있으나, 현재까지의 대부분 

의 상업용 인식 시스템은 LPC 방법보다는 필터 뱅크 

모델을 사용하고 있다. 그 이유는 후자가 구현하기에 

용이할 뿐아니라 다양하게 응용될 수 있기 때문이다. 

3 kHz이상의 대역폭을 가진 음성에 대해서는 필터 

뱅크 모델이 마찰음과 음성 전이에 관한 정보를 정확 

하고 신뢰성있게 제공할 수 있다. 필터 뱅크 모델을 

선호하는 또 다른 이유는 잡음이나 다른 형태의 왜곡 

현상에 강하기 때문이다. LPC 분석의 결과가 배경 

잡음 수준이나, 위상 왜곡 및 반향과 같은 다른 왜곡 

에 크게 영향을 받는다는 것을 잘 알려진 사실이다[3].
본 연구에서는 필터 뱅크 모델을 사용했으며, 이 것 

은 이 모델이 LPC모델에 비해 주위잡음에 강하고 

LPC 모델에 버금가는 성능을 가지고 있기 때문이다. 

이 방법에서는 N개의 음성 샘플들로 된 프레임단위 

의 처리를 통해서 특징 벡터를 구해낸다. 우선 입력 

음성은 약 4.5 kHz의 차단 주파수를 갖는 저 역 필터 

를 통과하고, 다음에 10 kHz로 양자화한다. 이 양자 

화된 음성 신호는 평탄한 스텍트럼 성질을 갖도록 하 

고, dynamic range를 줄이 기 위 해 다음식 과 같은 전 

달 함수를 갖는 고정 된 1차 preemphasis를 행 한다.

H{z) =1—<Z2-1 (1)

여기서 a가 0.95일 때 이 시스템은 차단 주파수가 

약 120 Hz인 고주파필터가 된다. 이 신호는 다음에 
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특징 추출을 위해 N( = 300)개의 샘플들로 이루어진 

프레임 단위로 나누어 진다. 각 프레임은 M(=100) 
개의 샘플들 만큼씩 떨어져 있다. M〈N이면 인접한 

프레임들 사이에는 중복된 부분이 있게 된다. 이 중 

복은 특징 계수들로 이루어 진 벡 터들을 smoothing하 

는 역할을 한다. 전처리 과정의 마지막 단계로 각 프 

레임의 양 끝 부분을 0으로 만들기 위해 각 데이타 블 

록에 smoothing window를 적용한다. 여기서는 다음 

식으로 정의되는 Hamming window를 사용한다[2].

iv(n) =0.54 —0.46cos( ) (2)
N-\

이런 전처리 과정을 통과한 음성신호에 대해서 512 
point 의 FFT를 취한다. 그리고 FFT한 결과에 대해 

서 음성특징 벡터로 사용될 필터 뱅크 출력치를 구하 

였다.

필터 뱅크 출력치를 구하기 위해서는 FFT를 통해 

얻어진 음성의 주파수성분을 적당하게 필터 뱅크로 

나누는 것이 필요하다. 필터 뱅크 모델에서 이러한 

필터의 주파수 간격을 정하는 데는 여러가지 방법이 

있다. 본 연구에서는 일찌기 Zwicker에 의해 제안된 

자료를 사용해서, 200 Hz이하의 저주파 성분과 4500 
Hz이상의 고주파 성분을 무시한 16개의 필터 뱅크를 

사용한다. 다음에 고려할 사항은 신호 레벨의 변화에 

대한 영향을 감소시키기 위해 신호 전력을 정규화하 

는 것이다. 여기서는 전 유효 대역내의 주파수 성분 

의 절대치를 그들의 평균치로 나눈, 소위 평균 정규 

화를 이용한다. 이렇게 구한 16개의 필터 뱅크 출력 

치와 음성신호의 에너지를 포함한 17차의 계수와 이 

들의 시간적인 변화들을 나타내는 Delta계수와 Delta 
Delta계수를 구함으로써 한 프레임에서 51개의 입력 

특징 벡터를 추출했다.

Delta계수는 시간 t에서 계수 q(所), 1^折^17에 

대해서 현재의 시간 주변의 2K + 1 개의 계수를 이용 

하여

Ac；(M2)= E \<.m<.Y7 (3)
k= -K

와 같이 구해진다. 또한 (2.3)의 결과를 이용하여, 

Delta Delta계수를 다음과 같이 얻을 수 있다.

A Ac； (»z) = Y 1 <,m<. 17 (4)k= -K

(3) 식과 (4)식에서의 K와 K‘은 적당한 값을 실험적 

으로 구해서 사용했다.

in. 연속분포 HMM 에 의한 단어인식

A. 연속분포 HMM의 개요

HMM (Hidden Markov Model) 은 이중적으로 결 

합된 stochastic process로 구성된 확률적 함수이다. 

HMM의 내부에 존재하는 것으로 가정되는 Markov 
chain은 유한한 갯수의 state와 각 state와 결부되 어 

있는 난수 함수들의 집합을 가지고 있다. 각각의 이 

산시간에서 프로세스는 어떤 state에 있고, 그 state 
를 결정 하는 난수 함수로부터 한 출력 벡 터 (또는 출력 

심벌)가 관측된다고 가정한다. 그리고나서 내부의 

Markov chain은 전이 확률행 렬에 따라 다음 state로 

전이하게 된다. 따라서 관측자의 입장에서는 오직 

state로부터의 출력 벡터만을 관측할 수 있을뿐이며, 

내부의 state의 상태는 관측할 수 없는 상황이다.

HMM은 한 state에서 관측가능한 벡터들의 분포 

를 이산분포, 준연속분포, 연속분포등으로 결정할 수 

있는데, 이에 따라 이산분포 HMM(Discrete HMM)
[4] [5], 준이산분포 HMM (semi-Continuous HMM) 
[8] 과 연속분포 HMM (Continuous HMM)[6][7] 
등으로 분류된다.

연속분포 HMM에서는 출력벡터분포가 B = {如 

(X)}, IMj mN의 형태를 가진다. 이때 W、x、)dx는 관 

측벡터。가 X와 x + dx 사이에 있을 확률을 나타낸 

다. 如(X)의 분포함수는 계산의 편이성때문에 대개 

다음과 같은 Gaussian mixture density를 사용한다.

M
bAx) = £ cjkN{x,卩g UjQ (5)k = l

여기서 N(x, 卩, U)는 평균벡터 “오} covariance 행렬 

U를 가지는。차원의 정규분포함수이며, Mixture 이 

극는 다음과 같은 공리를 만족해야 한다.

£ 5=1, (6a)lt = l

느 0, 1 M 顶 M N, 1 M k M M (6b)

여기서 M은 mixture의 수이고 N은 state의 수이다. 

따라서 분포함수는 다음과 같이 정규화 된다.



Diphone 단위의 hidden Markov model을 이용한 한국어 단어인식 17

}_工如(x)dx = l, j <.N (7)

따라서 식 (5) 의 분포함수를 통해 어 떤 연속적 인 분포 

의 근사화도 가능하게 된다.

B. 연속분포 HMM의 파라미 터 추출

HMM의 파라미터를 추출하기 위해서는 이론적으 

로 수렴하는 것으로 알려진 Baum-W이ch 알고리즘 

을 사용할 수 있지만, 기존의 결과에 의하면 평균벡 

터 b의 maximun-likelihood estimate는 초기 값에 매 

우 민감한 것으로 알려져 있다. 이런 문제를 해결하 

기 위해 신뢰성있는 연속분포 HMM의 초기 파라미 

터 값을 구하기 위 해 segmental k-means 알고리 즘이 

처음에 제안되었는데[9], 이에 의해 결정된 파라미터 

의 초기값을 추정된 파라미 터로 사용하는 방향으로 

개념이 바뀌게 되었다[1]. 우선 segmental k-means 

알고리즘을 제시하기 전에 어떤 음성 인식 단위를 HMM 
으로 나타낼 것인가에 대해 결정할 필요가 있다.

Transition Stationary Transition

(a) 

JQQOOo

— — — — — — — — — aI V — — — — — 거

/b/ /a/ /b/

(b)

그림. 1. (a) 음소에 대 한 HMM (b) 단어 밥'을 나타내는 

HMM
Fig 1. (a) HMM for a phone (b) HMM representing 

the Korean word *bab'

하나의 단어는 음소의 열로 구성되어 있다. 음성을 

HMM으로 모델링한 경우에는 주로 left-to-right HMM 
을 사용한다. 이러한 HMM형태의 특성상 단어를 나 

타내는 HMM을 구성된 음소를 나타내는 HMM들이 

직렬연결된 것으로 볼 수 있다. '밥'이라는 단어모델 

에 대한 HMM이 그림 1에 도시되어 있다. 따라서 모 

든 음소를 학습함으로써 고립단어에 대한 HMM도 

같이 학습하는 효과도 얻게 된다. 이런 식으로 음소 

단위로 학습을 할 경우의 장점은 인식 어휘의 수가 

늘어나게 되었을때, 야기되는 계산량과 메모리의 문 

제를 해결할 수가 있다는 것이고, 단점은 인식률이 

다소 떨어진다는 것이다.

음소단위로 격리단어 인식시스템을 학습하기 전에 

모든 인식어휘에 대하여 각 단어를 발음나는 대로 음 

소를 통해 표기한 lexicon을 구성해야 한다. 그리고 

나서 각 음소 HMM을 다음과 같이 segmental k-means 
알고리즘에 의해 학습한다.

(1) 초기화 : 각 학습단어에 대한 관측벡터열을, 구 

성하고 있는 음소의 수에 따라서 균일하게 나눈다. 

음소단위로 나눈다음어L 다시 음소모델에 할당한 state 
의 수만큼 다시 균일하게 분할한다. 따라서 한 단어 

가 7개의 음소로 구성되었고, 음소 HMM이 3개의 

state를 가지고 있다면, 이 단어를 나타내는 관측벡 

터열은 21(7・3)개로 균일하게 분할된다.

(2) Clustering : 분할후, 각 음소의 각 state영 역으 

로 분할된 학습 집합내의 관측벡터들 중에서 같은 음 

소와 같은 state를 나타내는 것들만을 모아서 VQ를 

통해 M개의 cluster로 분할한다.

(3) 추정 : (2) 의 과정 을 통해 서 다음과 같이 HMM 
파라미터들을 갱신할 수 있다.

c；k =j state의 k cluster로 분할된 벡터들의 수를 

j state에 해당하는 벡터의 수로 나눈 값

jj.jkd =j state의 k cluster로 할당된 벡터들에 대 

한 평균벡터의 d번째 값
Ujkrs = j state의 k cluster로 할당된 벡터들의 co­

variance 행렬의 (r, s)번째 값
(4) 재분할 : (2)와 (3)의 과정에서 얻어진 새로운 

HMM 파라미 터 를 가지고 모든 학습 단어를, Viterbi 
decoding통해서 구한 state 열에 따라서 다시 음 

소와 각 음소의 state 단위 로 분할한다.

(5) 반복 : likelihood값이 수렴할 때까지, 또는 주 

어진 반복횟수를 채울 때까지 (2)에서 (4)의 과정을 

반복한다.

위의 알고리즘을 사용할 때, 초기에 파라미터 추정 

영역을 균일하게 설정하는 것에 대한 타당성에 대한 

문제를 제기할 수 있다. 그러나 일반적으로 이런 방 

식의 초기화가 실제적으로는 수렴할 수 있는 안정적 

인 모델 파라미터를 만들어 낼 수 있는 초기화 방식 

들 중의 하나라는 것이 실험적으로 입증되어 있다.

음성인식 시스템은 학습과정과 인식과정으로 나누 

어 구성한다. 인식대상 어휘가 V개라면 앞에서 설명 

한 segmental k-means 알고리즘에 의해서 모든 어 

휘를 구성하는 부인식단위에 대한 HMM 파라미터 
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를 구할 수 있다. 각 단어의 HMM 모델은 구성된 부 

인식단위의 HMM을 연결함으로써 나타낸다.

인식은 미지의 음성이 입력되면 음성 전처리 과정 

을 통하여 관측벡터열。를 구한뒤, 각 단어에 대한 

HMM 人를 이용하여 각 단어에서의 3 = 予(01사 j 
= 1,2,...,''/를 계산한다. 그리고 이중에서 가장 큰 확 

률을 갖는 대상어휘를 인식단어로 결정한다.

I. 최적 음성 인식 단위의 선택

A「한국어 diphone
Diph이翌에 대 한 연구는 외국에서는 꾸준하게 진행 

되고 있지만[10][1口, 국내에서는 이에 대한 연구가 

거의 전무할 실정이다. 본 논문에서는 한국어 음성 

인식을 위해 이전에 제안된 diphone 집합이 없기 때 

문에 다음과 같은 diphone 집합들을 정의하고 각각 

에 대한 인식 실험을 통해서 한국어에 적합한 diphone 
집합을 찾고자 한다.

Diphone(l) : 음소사이의 전이 영역만을 모델링한다. 

N개의 음소에 대해서 M개의 diphone이 존재한다.

Diphone(2) : Diphoned) 집합에 음소 모델을 추 

가한다. 단 묵음에 관련된 전이 영역 모델은 제거한 

다. (N-1)2 + n개의 단위가 존재한다.

Diphone(3) : Diphoned) 집합에 음소 모델을 추 

가한다. 단 음소 모델중 묵음에 대한 모델은 제거한 

다. IW + N—1개 의 단위 가 존재 한다.

Diphone(4) : Diphone(3) 집합에서 반모음 /y/와 

/w/에 대한 모델을 제거한다. M + 개의 단위가 

존재한다.

Diphone(L) : 한 음소가 끝나는 부분을 모델링 한 

다. 즉 특정한 좌측의 음소에서 불특정한 우측의 음 

소들과의 전이영역을 모델링한다. N개의 단위가 존 

재한다.

Diphone(R) : 한 음소가 시작하는 부분을 모델링 

한다. 즉 불특정 한 좌측의 음소들에서 특정 한 우측의 

음소와의 전이영역을 모델링한다. N개의 단위가 존 

재한다.

Diphone(L)이나 diphone(R)은 한쪽의 문맥에만 

의존하기 때문에 편이상 H -Diphone (Half-dependent 
Diphone)으로 명명하고, diphone(1), diphone(2), 
diphone(3), diphone(4)등은 양 쪽의 문맥에 의존하 

므로 B-Diphone(Both-dependent Diphone)으로 명 

명한다. Diphone(L)과 diphone(R)에 diphone(l), 
diphone(2), diphone(3), diphone(4)에서와 같은 변 

화를 줄 수 있다.

B. Diphone 모델의 신뢰도 개선

Diphone은 단위의 수가 많기 때문에, 각 단위를 충 

분하게 학습시키는 것이 어려워진다. 따라서 서로 유 

사한 특성을 가지는 diphone 단위 들을 하나의 단위 로 

merging함으로써, 부족한 학습 집합을 효과적으로 , 

사용하는 알고리즘들이 많이 제안되었는데, 본 논문 

에서는 이미 Bell Lab에서 사용된 바있는 unit re­
duction rtde[12]을 통해 diphone 단위들을 merging 
시켜보았다. 이 방식은.아주 간단하기 때문에, 많은 

계산량을 요구하지 않고, 효율적으로 merging을 수 

행한다.

Reduction Roule : if c(PL_Pr) Pl—Pr-> $ 
— P/or PL— $)

Pl 좌측음소

Pr 우측음소

Pl-Pr Diphone 단위
c(Pl-Pr) Training set내에서의 diphone 

단위의 빈도수

T 
$

Count threshold 
불특정음소(don't care)

즉, diphone 단위 의 빈도수가 T개이하가 되면, 이를 

우측이 나 좌측의 문맥 에 만 의존하는 diphone 단위로 

바꾸어준다.

불충분한 학습에 대한 또 다른 접근 방식은 deleted 
interpolation] 13] 과 같은 방법을 통해서 유사한 음 

성구간을 모델링하는 diphone단위들을 적절히 보간 

(interpolation)함으로써 잡음에 강하게 만드는 것이 

다. B-diphone은 매우 특정한 구간을 적은 데이타를 

통해 모델링하기 때문에 잡음에 매 우 민감한 특징 이 

있는 반면, H-diphone은 충분히 학습되었기 때문어】, 

잡음에 상대적으로 강한 특성을 가지고 있다. 따라서 

B-diphone을 유사한 음성구간을 다루는 H-diphone 
과 적절히 보간함으로써 잡음에 강하게 만들 수 있 

다. 이와 같은 목적으로 다음과 같은 국소보간법을 

사용한다.

B-diphone과 H-diphone을 보간하려면 밀도함수 

가 같은 종류이어야 한다. 이때 B-diphone Pl — Pr의 

state j에서의 출력 밀도 함수를 라 하고, H-diphone 
$-PR(or F* l-$)의 state j에서의 출력 밀도 함수를 

라 한다면, 다음과 같이 보간된 밀도 함수 万: 를 

만들 수 있다.
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万：=人(九)/州+ (1—人(九))月; (8)

전체 학습 집합내에서의 k라는 index를 가지는 

B-diphone 단위 의 빈도수를 (建 라 하고, 이 B-diphone 
unit에 대응하는 H-diphone의 학습 집합내에서의 빈 

도수를 애 라 했을 때, unit rate 九를 다음과 같이 정 

의한다.

*
九=一号, 0〈九 Ml (9)

ck

H-diphone에 해당하는 B-diphone이 하나밖에 없 

을 때 九는 1이 된다, 九가 1 되는 경우를 제외한 九 

의 평균을 片代이라 정의한다. 이때 A는 다음의 식에 

의해서 결정된다.

. 7[+ (1-7")(1-次化*>),  久)쁴~

(10)

여기서 7"은 入의 최소값이고, a는 九가가 伐廿와 같을 

때 A•의 값이 公 + 0.99(1 — 7\)가 되도록 정했다. 국소 

보간법에 의해 결정된 所 는 unit rate가 片疗보다 클 

경우에는 거의 와 같은 분포를 가지고, unit rate 
가 극히 적은 경우일지라도 일정한 가중치만큼 와 

보간한다. 위에서 알 수 있듯이 A•를 학습에 의해서 구 

하지 는 않지 만, B-diphone 집 합과 H-diphone 집 합을 

사용해서 각각 학습하는 일은 여전히 필요하게 된다.

V. 실험 및 고찰

본 논문에서 사용한 음성 데이타는 음운학적으로 

균형을 이룬 74개의 격리 단어로 구성되어 있다. 학 

습 집합은 서로 다른 5명 의 화자로부터 1번씩 발음된 

격리 단어들로 구성했으며, 인식 실험에는 학습에 참 

여하지 않은 서로 다른 3명의 화자로부터 1번씩 발음 

된 데이타가 사용되었다. 발음된 74개의 격리 단어는 

다음과 같다.

아들 다리 동태 간판 귤 칼 농비 완수

애기 딸 의사 간식 하나 마음 옷 웬일

밥 들깨 가보 글 흘러 멥새 옷밥 원고

바퀴 등쌀 값이 꿀 획기적 목 풀 약속

뿔 된장가구 고삐 자리 나 사람 양 용산

비행 돌다리 가족 곡식 잣송이 납기 셈 예 육성

보리 동백 갈치 구리 찌개 날뛰다 쌀 역사

창 동이 감기 구웠다 줄기 남산 투구 연못

달 동쪽 감자 괜찮다 늑대 왔다 욕

4장에서 기본적인 한국어 diphone의 후보를 4개 

선정해 보았는데, 각각의 diphone 집합을 segmental 
k-means 알고리즘에 의해서 학습한 후, 인식 실험을 

했다. 같은 환경하에서 32개의 음소를 사용할 경우의 

인식 결과도 알아 보았다. 실험 결과를 표1에 나타냈다.

표 1. 여러 diphone 집합에서의 인식률(I)
Table 1. Recognition rate for several diphone sets(I)

부인식단위 단위 수
HMM 

state 수 학습횟수 인식률 (%)

Phone (1) 32 3 2 84.25

10 93.51

20 93.98

Phone(2) 32 3 2 82.40

6 91.66

Diphone(l) 178 3 2 84.72

6 86.11

Diphone(2) 160 3 2 55.09

6 64.81

2 2 68.51

Diphone(3) 197 3 2 63.42

6 66.74

2 2 86.64

6 89.35

Diphone(4) 196 2 2 87.96

6 89.81

인식 결과를 살펴보면 학습 반복 횟수가 증가할수 

록 점차로 인식률도 증가하는 것을 알 수 있다. 그러 

나 반복 횟수가 10회이상이 되면 점차로 인식률이 수 

렴되는 양상을 보이거나 또는 overfitting에 의해서 

오히려 인식률이 떨어지는 경우도 발생하게 된다. 특 

히 diphone 집합을 사용하게 되 면, 위와 같은 현상을 

낮은 반복 횟수에서도 관찰할 수가 있다. 따라서 이 

후의 학습에서는 6회이상 segmental k-means 알고 

리즘을 반복하지 않았다.
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위에서 phone(l)은 인식 단어의 시점과 종점에 묵 

음 구간이 없다고 가정했을 경우이고, phone(2)는 

묵음 구간을 가정했을 때이다. 이 두 경우를 비교해 

보면 음소를 통해서 인식을 할 경우에는 묵음 구간을 

삽입하는 것이 나쁜 결과를 보이는 것을 알 수 있다. 

실험에서는 묵음에도 음소와 마찬가지로 3개의 

HMM state를 할당했는데, 사실 묵음의 성질은 ran- 
dom 잡음에 가깝기는 하지만, 발생하는 구간이 짧고 

에너지가 아주 작기 때문에 3개의 state를 묵음에 할 

당하는 것은 별로 바람직하지 못하다. 또한 실험에 

쓰인 음성 데이타들은 묵음구간이 잘 제거되었기 때 

문에 학습 단어의 첫 음소와 마지막 음소에 해당하는 

특징 베터들의 일부분이 강제적으로 묵음 구간에 할 

당되는 경우도 생긴다(HMM의 한 state에서는 반드 

시 하나 이상의 특징 벡터가 관찰된다). 따라서 묵음 

구간에 대해서는 1개 정도의 HMM state를 할당하 

는 것이 합당하다.

Diphone 집합에 대한 인식 실험의 결과를 보면, 

diphone(2) 집합은 매 우 나쁜 성능을 보여주고 있다. 

이는 묵음 구간과 음소사이의 전이 구간에는 매우 많 

은 정보가 숨겨져 있음을 알려 준다. 이 구간에는 음 

소를 발음하기 위해서 발성기관이 움직이는 동안에 

발생되는 잡음과 발음후 발성기관이 제자리를 찾아 

가는 과정에서 생기는 잡음의 정보등도 포함되어 있 

다. 연속어 음성 인식을 위해서는 후보 단어들의 최 

적의 경로를 찾는 과정이 필요한데, Bellman의 opti- 
mality principle[14]에 따르면 입 력 음성의 시작되 

는 부분이 매우 중요한 의미를 가지게 된다. 따라서 

묵음과 연결된 diphone은 음성 단위로써의 중요성이 

크게 되며, 특히 연속 음성의 경우에서는 '묵음-음소' 

형태로 된 diphone 단위가 인식 결과를 결정하는 중 

요한 요소가 될 수도 있다.

Diphone(3) 집합의 결과를 보면, HMM state를 3 
개 할당할 경우와, 2개 할당할 경우에의 인식률이 큰 

차이를 보이고 있다. Diphone 단위에 HMM state를 

3개 할당하게 되면 segmental k-means 알고리즘을 

사용할 때, HMM state당 할당되는 특징 벡터의 수 

가 제한되기 때문에 불충한 모델링이 야기된다. 이는 

2개의 state를 할당한 경우와 비교해 보면 쉽 게 증명 

이 된다.

Diphone(4) 집합과 diphone(4) 집합을 비교해보 

면 diphone(4)를 사용했을 때, 높은 인식률을 보여 

준다. 이는 반모음에 대한 모델을 생략하는 것에 대 

한 타당성을 제시하기는 하지만, 시 간에 대한 반모음 

의 구간이 매우 짧기 때문에 묵음 구간에 대해서 논 

의 한 것과 유사한 문제를 야기할 수 있다.

위에서의 실험은 순수 diphone 단위와 음소에 대 

해서 같은 수의 HMM state를 할당한 결과였다. 이 

실험에서 diphone 집합은 89.81%의 인식률만을 보 

였다. 이 결과는 음소(93.98%)에 비해서 매우 낮은 

것이다.

표2는 diphone 단위와 음소 단위에 대해서 서로 다 

른 HMM state를 할당했을 때의 인식 실험결과이다.

표 2. 여러 diphone 집합에서의 인식률(II)
Table 2. Recognition rate for several diphone sets (II)

부인식단위 단위수
Phone HMM 

state 의 수

Diphone 

HMM 

state 의 수

학습횟수 인식률(%)

Diphone(3) 197 1 3 2 83.33

2 2 90.74

6 93.05

Diphone(4) 195 1 3 2 79.62

6 82.40

2 2 89.92

6 92.12

이 실험에서는 음소에 대한 HMM state는 1 개로 

고정시키고, diphone의 HMM state 수를 변화시켜 

보았다. 결과를 보면 diphone 의 state가 2개일 때가 

훨씬 나은 성능을 보였다. 그러나 여기에서는 diphone 
(3) 집합을 사용했을 경우가 diphone(4) 집합을 사 

용한 경우보다 인식률이 조금 높아졌는데, 이는 반모 

음에 적 당한 HMM state를 할당함에 따라 반모음 자 

체뿐만이 아니라 반모음에 결합된 diphone들까지도 

학습이 잘 되었기 때문이다. 반모음도 묵음과 마찬가 

지로 state의 수에 민감하게 반응한다.

지금까지의 실험을 통해서 diphone(3) 집합을 기 

본적인 한국어 diphone 집합으로 결정하고 음소에 1 
개의 HMM state를, diphone에는 2개의 HMM state 
를 할당한다. 이후의 실험은 이와 같은 환경을 기본 

으로 한다. 그림2에 실험에 의해 결정된 단위에 대한 

HMM 이 나타나 있다.

앞 장에서 제안된 보간법을 적용하려면 H-diphone 
집합을 설정해야 한다. 기존의 실험에 의하면 한 음 

소는 우측의 음소에 더 영향을 많이 받는다는 것이
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Transition from Transition to 
previous phoneme next phoneme Stationary

(b) phoneme옴 나타내는 HMM
(b) HMM for a phoneme

(a) 순수이phona 을나타내는 HMh
(a) HMM for a 이이lone

그림 2. 설정된 diphone set에 대한 HMM
Fig 2. HMM for the determined diphone set

알려져 있다. 실험에 의해서 이를 증명해 볼 수 있다. 

이를 위해서 diphone(L) 집합과 diphone(R) 집합에 

diphone(3) 집합의 조건을 가한다.

표 3. H-diphone의 인식률
Table 3. Recognitionn rate of H-diphone

누■인식단위 단위 수
Phone HMM 

state 의 수

Diphone 

HMM 

state 의 수

학습횟수 인식률(%)

Diphone(R) 100 1 2 2 83.33

Diphone(L) 100 1 2 2 73.61

표3을 보면 Diphone(R)을 사용하는 것이 합리적 

임을 알 수 있다. 따라서 보간의 대상이 되는 H-diphone 
집 합은 diphone (R) 집 합으로 결 정 한다.

표4는 unit reduction rule을 사용할때, count thres- 
hold를 각각 5, 10, 15로 했을 때의 인식률을 보여준다.

표 4. Unit reduction rule에 대 한 merging후의 인식률

Table 4. Recognition rate after merging by the unit re- 
d니ction rule

Count 
threshold 단위 수 학습횟수 인식률 (%)

5 137 2 93.05

6 93.98

10 110 2 93.51

6 93.05

15 95 2 89.81

6 92.59

지금까지의 실험에서 diphone을 인식 단위로 했을 

때, 최고 93.98%의 인식률까지 얻을 수 있었다. 그러 

나 이런 인식률은 음소를 사용할 때에 비해서 그다지 

높은 것이 아니어서 선정된 diphone 집합의 타당성 

에 의문을 품을 수가 있다.

앞에서 선정된 diphone 집합은 기본적으로 묵음을 

제외한 모든 음소에 대한 HMM을 포함하고 있다. 묵 

음같은 경우는 주변의 diphone에 의해서 음성이 연 

속적으로 모델링되므로 인식 성능에서 큰 영향을 주 

지 않는다. 한국어의 터짐소리인 七', '匸는 지 

속 시간이 매우 짧아서 다른 음소에 비해 인식하기가 

어렵다. 이들은 각 조음위치에서 혀, 입술로 공기의 

흐름을 순간적으로 차단시켜 구강내의 압력을 높인 

다음, 순간적으로 조음기관을 뗌으로써 공기가 파열 

되어 발성이 된다. 이러한 과정이 순간적이므로 이들 

음소를 구별하기 위해서는 다음 모음으로의 천이 과 

정이 매우 중요하게 된다. 그러나 diphone을 사용할 

경우에는 이런 천이과정이 모델링되므로 이들에 대 

한 음소 HMM을 따로 두는 것은 소모적이 될 수가 

있다. 따라서 터짐소리 음소 모델을 제거한 diphone 
집합을 생각할 수 있는데, 이런 집합을 가지고 인식 

실험을 수행해 보았다. 그 결과는 표5에 나타나 있다.

표 5. 터 짐소리를 제 거한 diphone 집합에 의한 인식률

Table 5. Recognition rate of the diphone sets without 
plosives

Count 
threshold

단위 수 학습횟수 인식률 (%)

1 194 2 91.66

6 93.98

5 134 2 95.37

6 95.37

10 107 2 94.90

6 96.29

15 92 2 93.98

6 94.44

실험 결과, 터짐소리를 제거했을때 큰 폭으로 인식 

률이 향상되었다. 이로써 터짐소리들은 음소 모델이 

lexicon의 구성에 참여하지 못하더라도, 주변의 diphone 
들은 학습이 더 잘되기 때문에 오히려 인식률이 증가 

한다는 것을 알 수 있다. 따라서 앞 절에서 결정한 한 

국어 diphone 집합에서 터 짐소리에 대한 음소 모델 

을 제거한 집합을 최종적인 한국어 diphone 집합으 
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로 결정한다.

앞절에서 제안한 국소보간법을 적용하기 위해서는 

학습된 H-diphone 집합이 필요하다. 이들에 대해서 

는 4번의 반복 학습을 했다. 결과는 표6에 나타나 있 

다 표에서 인식률 I은 보간되지 않았을 때의 인식률 

이고 인식률 II는 보간되었을 때의 인식률이다. 인식 

률 I은 비교의 목적으로 같이 나타냈다. ；1의 최소값 

은 실험적으로 0.9999로 결정했다.

표 6. 국소보간법을 사용했을 때의 인식률(%)

Table 6- Recognition rate after local interpolation

Count 
threshold

단위 수 학습횟수 인식률1(%) 인식률11(%)

1
(H 서iphone)

60 4 91.20

194 6 93.98 93.98

5 134 6 95.37 97.22

10 107 6 96.29 97.22

15 92 6 94.44 94.91

M. 결 론

본 연구에서는 한국어 연속 음성 인식 시스템을 구 

현하기 위한 기초연구로써, 한국어의 인식에 적합한 

인식 단위를 찾기 위해서 논의했다.

고립단어를 인식하는 경우에는 음소 사이의 조음 

화 현상이 단어를 구별하는데 큰 어려움을 주지 않지 

만, 연속어로 인식 범위가 확장될 경우에는 음소사이 

와 단어사이의 조음화현상때문에 단어의 경계가 대 

단히 애매모호해진다. 따라서 이런 조음화 현상을 수 

용할 수 있는 보다 강력한 인식단위가 필요하게 된다.

조음화현상을 고려하기 위해서는 음소보다 개념적 

으로 확대된 인식 단위가 필요하게 되는데, 현재까지 

제안된 인식 단위 중에는 triphone이 나, diphone이 가 

장 합당한 것으로 알려져 있다. 따라서 본 논문에서 

는 diphone을 인식 단위로 설정하고, 한국어에 가장 

적합한 diphone 집합을 찾기 위해서 기본적인 diphone 
집합들을 제안한 다음, 이들로부터 가장 좋은 인식 

성능을 보인 diphone set를 찾아 보았다.

실험결과 음소 사이의 전이구간(diphone)을 2-state 
HMM으로 모델링하고 , /b/, I이, /g/와 묵음에는 

HMM을 만들지 않고, 이들을 제외한 모든 음소를 

1-state HMM으로 모델링한 것이 가장 적합하다는 

것을 알 수 있었다. 이때의 인식률은 93.98%였는더】, 

이는 음소를 사용했을 경우와 동일했다. 그러 나 umt 
reduction rule에 의 한 merging을 했을 때, 93.98% 

의 인식률이 96.29%로 개선되었다.

성능을 개선하기 위해서 국소보간법을 제안했다. 

실험결과, 인식률이 97.22%까지 향상되었다. 따라서 

제안된 방법이 74개의 고립단어 인식실험에서는 타 

당성이 있음을 알 수 있었다. 그러나 이 방법들이 다 

른 경우에서도 똑같이 적용되리라는 보장이 없으므 

로 다른 인식 환경 (다른 database, 연속어 인식등)에 

서도 검토해 볼 필요가 있다.
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