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HMM과 연결 숫자음의 후처 리를 이용한 음성 다이 얼링 에 관한 연구

A Study on the Voice Dialing using HMM and Post 

Processing of the Connected Digits
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요 약

본 논문은 HMM과 연결 숫자음의 후처리를 이용한 음성 다이얼링에 관한 연구이다. HMM(Hidden Markov Mod이)은 

좋은 결과를 보이면서 현재 음성 인식 분야에서 널리 사용되는 알고리즘이다. 그러나, HMM의 학습 방법인 maximum like­

lihood estimation은 인식률을 극대화하는 모델의 파라메터 값을 생성하지 못하는 단점이 었다. 이러한 문제점을 보오士하기 

위하여 Segmental K-means 학습 과정에 후처리를 이용하여 인식 실험을 하였다.

한국어 연속 숫자음은 영어 연속 숫자음과 달리 연음 현상의 영향을 많이 받는다. Uvel Building 과정에서 연음에 의한 

오류를 감소시키기 위해 연음에 의해 발생할 수 있는 단어를 별도의 모델로 추가하였다. 이렇게 추가된 단어 모델들에 대한 

몇 가지 규칙을 인식 결과에 적용하여 출력을 다시 조정한다.

본 시스템은 TMS320C30 프로세서를 내장한 DSP 보드와 IBM PC 상에서 구현되었고, 표준 패턴은 실험실 잡음 환경에 

서 남성 화자 3명을 대 상으로』성하였 다.

인식 실험 결과 21종 전화 번호 252개 데이타에 대하여 화자 종속의 경우 91.6%, 화자 독립의 경우 80.5%의 인식률을 나 

타내었다.

ABSTRACT

This paper is study on the voice dialing using HMM and post processing of the connected digits.

HMM algorithm is widely used in the speech recognition with a good result. But, 나le maximum likelihood esti­

mation of HMM (Hidden Markov Model) training in the speech recognition does not lead to values which maximize 

recognition rate. To solve the problem, we applied the post processing to segmental K-means procedure are in the 

recognition experiment.

Korea connected digits are influenced by the prolongation more than English connected digits. To decrease the 

segmentation error in the level building algorithm, some word models which can be produced by the prolongation are 

added. Some rules for the added models are applied to the recognition result and it is updated.

The recognition system was implemented with DSP board having a TMS320C30 processor and IBM PC. The refer­

ence patterns were made by 3 male speakers in the noisy laboratory.

The recognition experiment was performed for 21 sort of telephone number, 252 data. The recognition rate was

6% in the speaker dependent, and 80.5% in the speaker independent recognition test.
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받고 있는 음성 인식 분야에서 대표적인 응용이라고 할 

수 있는 음성 다이얼링 시스템을 실용화할 수 있도록 인 

식률을 향상시키는데 있다.

몇 년전 까지 음성 인식 분야에 서 주도적인 역할을 해 

오던 알고리즘은 Myers와 Rabiner가 제안한 DTW(Dy- 

namic Time Warping)였다!」］. 그/!나, 많은 계산량과 
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연속 음성 인식에 적용이 곤란하다는 단점 때문에 현재 

는 이러한 단점을 보완할 수 있는 HMM（Hidden Mar­

kov Model）이 음성 인식 시스템에서 주류를 이루고 있 

다. 이와 함께, 음성 인식에 적당한 신경망（Neural Net- 

work）을 개발하려는 연구도 활발히 진행 중이다.

음성 인식에서 HMM 알고리즘은 양자화된 데이타열 

의 확률 모델을 만들고, 이 모델들을 표준 패턴으로 하여 

미지의 데이타에 대한 최대 확률값을 나타내는 모델을 

찾는 역할을 한다. 그런데 HMM 알고리즘은 모델을 작 

성할 때 같은 카테고리 （category）에 속하는 데이타들만 

을 사용하고 다른 카테고리의 모델과의 상대성은 전혀 

고려하지 않기 때문에 비슷한 확률값을 출력하는 모델을 

생성할 수가 있다.

본 논문에서는 이러한 단점을 보완하기 위하여, 선형 

분류의 학습 절차와 유사한 후처리를 이용하였다. 이것 

은 이미 생성된 모델을 선정된 데이타들의 상대적인 값 

이 고려되도록 다시 학습시키는 과정이다. 이 방법을 연 

결어 인식 알고리즘인 Segmental K-means 알고리즘은 

학습 알고리즘 과정에서 새로이 발생하는 모델과 단어 

토큰에 적용하여 각 모델들을 재조정하였다. 학습 대상 

은 HMM 파라메터중 인식률에 가장 큰 영향을 미치는 

출력 확률값이다: 학습시 출력 확률값은 선정된 학습 데 

이타를 고려하여 재조정되는 것이므로 학습데이타의 선 

정에 따라 인식률이 오히려 저하되는 경우가 있다. 따라 

서 학습 데이타 선정은 매우 중요한 의미를 가지며, 신중 

한 데이타 수집을 필요로 한다.

한국어 숫자음은 대부분 단음절이고 초성이 '。' 인 단 

어가 많아 연속 발음시 영어 숫자음에 비해 연음 현상을 

많이 받는다. 연결어 인식 알고리즘인 Segmental K-me- 

ans 과정 초기에 단독 숫자음을 표준 패턴으로 하여 연결 

숫자음을 각각의 숫자음으로 분리 해내는 Level Build­

ing 과정을 거치게 되는데, 한국어 연결 숫자음의 경우 

연음 현상 때문에 단독 숫자음 표준 패턴을 그대로 사용 

하는 것은 불합리하다.

이러한 점을 개선하기 위하여 숫자음 조합시에 발생할 

수 있는 새로운 단어들에 대한 모델을 별도로 만들고, 이 

들의 결합 규칙을 적용하는 후처리 과정을 첨가시켜 인 

식된 결과를규칙에 맞게 바꾸어 인식률을 향상시켰다•

U. 인식 알고리즘

HMM 알고리즘에는 인식과 관련된 전향 알고리즘, 후 

향 알고리즘, Viterbi 알고리즘, 학습과 관련된 Baum-Welch 

재추정 알고리즘이 있다[2].
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at + i(j) =[言 a;(2)«,；] bj(Ot)

③P(이；l) = £ aAi)

i ~ I

(2) 후향 알고리즘 (2-2)

① 所⑴=1, iMiMN

② For t = T—l, T-2,…，1 iMiMN

广T

③ P(이。= £ 日毎(01)夕1(丿)

}-1

(3) Viterbi 알고리즘: 최적 상태열 (state sequence)

계산 (2-3)

①초기화  ②재귀적 반복

缶⑴=7小(01), iwiMN For 2wtwT, iMj mN
屮山)=0 St(j) = max"t-Ji)a」bj(Ot)

)

H(j) =argm成 x"t-i(i)&j] 

1

③종료 ④경로역추적

P* = max[^T(i)] For t = T-l, T-2...... 1
1

i*T=argmax“T(i)] i*t = Wt + i(i*t + i) 

i

(W : backtracking factor)

(4) Baum-Welch 재추정 알고리즘 : P(OI»의 최대회

를 위한 A, B,”의 조정 (2-4)

① 7「i =，i(i), iMiMN

£ W,；)

② 必=-壬------

E 丫心)

상태 /에서 상태 /로 전이되는 수의 기대값

= 상태 /로 부터 전이될 수 있는 수의 기대값

E的)
/= 1 0. — Vi,

③ 顷(k)=--- ；---------

E由顶)
r = i

상태 项에서 심볼 까의 발생할 횟수의 기대값

= 상태 丿에 존재하는 횟수의 기대 값-

여기서, *(i) =
짜3） 83、）

P（이；I）

아 3），如 如（顶） 

P（이 丄）
&(i, J)=

(1) 전향 알고리즘

① ai ⑴=7小(01), iMiMN

② For t = l, 2, T—1, lMjMN

(2-1)

2.1 HMM을 이용한 음성 인식

HMM을 이용한 음성 인식 시스템에서 각 대상 어휘들 
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에 대 한 HMM들이 블랙 박스와 같은 역 할을 하여 미 지 

의 데이타를 각 모델에 적용했을 때 가장 큰 값의 확률을 

나타내는 것을 인식된 것으로 한다. HMM의 성능에 영 

향을 미치는 것은 상태 전이 (state transition) 모델, 상 

태 수, 코드 워드 (code word) 수이다. 본 논문에서 상태 

전이는 상태 자체에 시간적 순서를 부여할 수 있는 left- 

to-right 모델을 사용하였고, 상태수와 코드 워드 수는 대 

상어와 어휘수, 계산량을 고려하여 선정하였다.

(b)

그림 2.1 (a)Left-to-right 상태 전이 모델 (b)음성 데이타 /팔/ 

의 상태 전이

Fig. 21 (a) A left-to-right state transition model (b) the st­

ate transition of /phal/

HMM 음성 인식 시스템은 재추정 알고己즘을 이용한 

모델 파라메터 학습 과정과 각 HMM에 음성 신호열을 

입력하여 가장 큰 forward 값이나 Viterbi 값을 찾아내 

는 인식 과정으로 이루어진다. HMM을 이용한 기본적인 

학습 및 인식 과정은 다음과 같다.

(1) 인식 대상어휘의 특징 벡터 생성

(2) 코드 북(code book) 생성 : K-means 집단화 알고리 

즘 [6]

(3) HMM 생성 (학습) :

① 벡터 엔코딩 : 표준 패턴과 가장 가까운 코드 워 

드의 번호 출력

= 관측열 생성 (01,。2, …, Ot)
② 모델 파라메터 초기화의 확률적 제한

/ = 1,注订=1，盲们=1

® Baum-Welch reestimation 알고리 즘 반복수행 

=> 대상 어휘에 대한 HMM (A, B, 71)생성 习 

모든 대상 어휘에 대해 반복

(4) 인식

미지의 시험패턴 입력을 전처리 및 벡터 엔코딩하여 

시험패턴에 대한 관측열을 생성하여 각 모델에 적용한 

후 Viterbi 값 계산

与 가장 큰 값을 나타내는 모델의 인덱스 출력

그림 2.2 엔코딩 과정

Fig. 2.2 Encoding

학会 과정

그림 2.3 HMM을 이 용한 음성 인식 블록도

Fig. 2.3 Block diagram of a speech recognizer based on a 

HMM

2.2 연결어 인식 알고리즘

2.2.1 Level Building 알고리즘 [1]

Level building 알고리즘은 연결어 인식에 사용되는 

대표적인 알고리즘으로 단독어 표준 패턴들을 미지의 숫 

자음열과 비교하여 일치하는 최적 단어열을 결정한다. 

즉, 단독어 표준 패턴들의 최적열을 결정한다. DTW에서 

는 단독어 표준 패턴으로 템플리트仕emplate)를 사용하 

고, 이와 유사하게 HMM에서는 단독어 표준 패턴으로 

확률 모델을 사용하고 시험 패턴과 표준 패턴과의 정합 

은 Viterbi 값을 이용한다. HMM을 이용한 Level build­

ing 알고리즘의 흐름은 다음과 같다.

①P%(t), IWtMT: 레벨 1에서 표준 모델 V에 대한 시



HMM과 연결 숫자음의 후처리를 이용한 음성 다이얼링에 관한 연구 77

PBi(T) 이다.

단득여 

표준 巡헌 P*= max [PBi(T)]

ImvmV

(2-10)

Level building 
패턴 패칭

단득어 

패턴어

그림 2.4 Level building을 이용한 연결어 인식 블록도 [3]

Fig. 2.4 Block diagram of a connected word recognizer based 

on a level building

험 패턴의 프레임 t까지의 누적 확률 (2-5)

② F%(t), iMtMT: 레벨 1의 시작 부분에서 경로가 출

발하는 곳을 나타내는 backpointer (2-6)

각 level 1의 끝에 서 최 적 모델을 吁하기 위 해 모델 V 

에 대 한 최대화를 다음과 같은 알고리즘을 수행 한다.

③ 啓]仕)=max PHt), iMtMT (2-7)

ImvvV

WB](t)=argmaxP%(t), IvtMT: 최대 값을 나타 

l<v<V

내는 단어 모델의 번호 (2-8)

「气(1：)=声"什)什), iMtMT:최적 단어 모델의 back- 

pointer (2-9)

Test Pattern Frame

그림 2.5 HMM이 적용된 level building 과정 설명 [7]

Fig. 2.5 Illustration on the level building with HMM

2.2.2 Segmental K-means 알고리즘 [3]

초기 연결어 인식은 고립단어를 학습시켜 수행되어 왔 

다. 이 것은 느린 발성음과 명확하게 발음된 정상 속도의 

발성음의 경우 비교적 잘 동작하였으나 조음 현상이 나 

타나는 일반적인 발성음에는 적합하지 못한 방법이었다. 

이러한 문제점을 해결하기 위해 고립단어의 표준 패턴을 

학습시키는 것이 아니라 고립단어 표준 패턴을 이용하여 

단어열로 부터 추출해낸 단어를 학습시키는 방법이 고안 

되었다. 이 학습 방법에서는 표준 패턴을 개선 하기 위해 

추출된 패턴과 고립단어의 표준 패턴을 조합시킨匸卜. 이 

알고리즘의 단점은 같은 숫자음이라도 연결되었을 경우 

소리가 달라진다는 것인데, 특히 한국어 숫자음의 경우 

연음의 영향이 매우 크기 때문에 이러한 단점은 더욱 큰 

문제를 일으킨다. 본 논문에서는 HMM을 작성할 때, 숫 

자음 10개에 대한 모델에 연속된 발음시에 발생할 수 있 

는 소리에 대한 모델도 몇 가지 추가하여 이러한 문제를 

보완하였다.

① 분절 (segmentation)

Lev이 Building 알고리즘을 이용하여 학습될 단어열을 

각각의 단어로 분절(segment) 하고 각각에 대한 단어 화 

일을 생성한다. 예를 들면 /940-5123/ 이라는 단어열을 

/9/, /4/, /3/으로 분절하여 각각을 화일로 저 장한다.

② 단어 패턴 building

템플리트 형태의 패턴에서는 K-means 집단화(clus­

tering) 알고리즘을 사용하고, HMM 패턴에서는 상태 

단위 분절 학습 과정 (state-by-state segmental training 

procedure)을 이용하여 모델링될 단어 token들의 발생 

확률을 최대화하는 파라메터를 선택한다.

③ 수렴성 조사

이론적으로는 현재의 표준 패턴 set을 이전의 것과 비 

교하여 차이가 근소하면 종료한다. 실제적으로는 시험 

화일에 저장된 독립적인 연결 단어열들을 대상으로 인식 

실험을 하여 갱신된 표준 패턴의 인식률이 개선되었으면 

알고리즘을 반복하고 그렇지 않으면 종료한다.

각각의 새로운 레벨은 이전의 레벨에 속하는 선행 프 

레임에서 초기 최적 확률값으로 시작되고, 새로운 초기 

프레임에서 시작되는 단어 모델과의 매칭에 의해 Viterbi 

값을 증가시킨다. 이러한 과정을 레벨수가 기대되는 숫 

자수의 최대 값에 일치할 때까지 반복한다. 각 레벨의 끝 

에서 확률 产(7)를 나타내면서 크기 인 최적 단어열은 

ba아^pointer array FRIt)에 의해 얻어지고, 전체적인 최 

적열은 식(2-10)과 같이 가능한 모든 레벨에 대한 최대

＜세

—1
!
V

종료

그림 2.6 Segmental K-means 알고리 즘 블록도 [3]

Fig. 2.6 Block diagram of the Segmental-K-means procedure
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학습은 목적 함수(objective function) 를 개선하는 순 

환 과정으로 템플리트를 기본으로 하는 인식 알고리즘에 

서는 평균 거리를 줄이는 방향으로, 모델을 기본으로 하 

는 인식 알고리즘에 서는 likelihood# 증가시 키 는 방향으 

로 이루어진다.

DI.후처리

3.1 연음 현상

연음 현상이란 앞 음절의 받침에 모음으로 시작되는 

허사가 이어질 때, 앞의 받침이 뒤 음절의 첫소리에 이어 

져 소리나는 현상이다. 즉 음절이 연속으로 발음될 때, 

선행 음절의 종성 받침이 '。으로 시작되는 후행 음절에 

늘어붙어 발음되는 것이다. 이러한 연음 현상은 조음 현 

상과 더불어 오인식을 유발하는 대표적인 문제점으로 그 

림 3.1 에서 처럼 단음절 발성때 나타나지 않는 변형음을 

발생시 킨다.

한국어 숫자음은 연속되었을 때, “35” (/사모/) 등과 

같이 발음 특성상 많은 연음 현상이 발생하여 자동 음성 

다이얼링 시스템과 같은 연결 숫자음 인식에 큰 문제로 

작용한다. 영 어 숫자음과 달리 한국어 숫자음은 모두 단음 

절이고, 10개의 숫자음 중에서 6개의 숫자음(/공/, /일/, 

/삼/, /육/, /칠/, /팔/)이 종성 받침을 갖고 있고, 4개의 

숫자음(/일/, /이/, /오/, /육〃의 초성이 '。'으로 선행 

음절 종성 받침 의 영 향을 받는다.

그림 3.1 (a) 단독 숫자음 /삼/, /일/, /오/의 음성 파형

(b) 연음 현상이 나타나는 연결 숫자음 /삼일오/의 음 

성 파형

Fig. 3.1 (a) The waveforms cf isolated digits /sam/, /il/, /o:/ 

(b) A waveform of a connected digit /samilo :/ pre­

senting the prolongation

본 논문의 목표가 음성 다이얼링에 있으므로 10개의 

숫자음 외에도 전화 번호 발성시 사용되는 /에/의 발음을 

추가하여 연음 현상을 고려하였다.

아래의 표 3.1 은 연결 숫자음 발성시 개인의 발성 습관 

에 따라 발생할 수 있는 발음을 나타낸 것이 다.

표 3.1 연결 숫자음에서 나타날 수 있는 연음 현상

Table 3.1 The prolongation in the connected digit speech

선행숫자
후 행 숫 자

1 2 5 6 에

0/공/
공일 

고-。-일

공이, 공니 

고- O -이
공오
고- O -오

공육 

공뉵

공에 

고- o 에

1

일일, 일닐 

일릴 
일一己一일

일이, 일니 

일리 

일-己-이
&
 

오
로
 

일

이

일

육
 뉵
 륙
 

일

일

일

일에, 일레 

이레 

일-日에

3

삼일

사밀 

사- 口 일

삼이, 삼니 

사미 

사- 口 -이

삼오

사모 

사- 口 오

삼육 

삼뉵 

사뮤

삼에

사메 

사- 口 -에

6

육일 

유길 

유--I-일

육이

유기

유-1 이

육오 

유고 

유 - -! 오

융육 육에

유게

유- 에

7

电 
宥- 칠이, 칠니 

치리 
치 - e -이

칠오 

치로, 

치 - 己 -오

칠육, 칠륙 

치륙, 칠뉵

해

레

 

칠

치

치

8

팔일 

파릴 
파-큰-일

팔이, 팔니 

파리 

파- 5 이

팔오 

파로 

파-근-오

팔육 

파륙

팔에 

파귀】 
파_ e 에

3.2 연음 처리

위와 같은 연음 현상을 고려 하기 위하여 추가되어야 할 

새로운 단어 모델은 다음과 같다. I일-：리, /유-r/, /치- 

리, /파-W, I고-이, /모/, /미/, /밀/, /메/, /융/, /뉵/ 

이고, 여기서, I뫼, /미/, /밀/, /메/, /융/, /뉵/ 등은 그 

대로 발성된 것을 이용하고, I일-리, /유--！/과 같은 발 

음은 /12/, /62/ 등의 자연스런 발음에서 수동 분절한 것 

을 이용한다.

추가된 모델들에 대해 일반적인 교정학습과 Segmen­

tal K-means 학습을 그대로 적용하여 연결어 표준 패턴 

을 작성하고, 인식 과정에서 이들 모델에 대한 몇 가지 

규칙을 적용한다. 예를 들면, 모델 /모/에 대한 최종 인식 

결과로 /5/, 모델 /미/에 대한 최종 인식 결과로 ⑵를 출 

력하고, 모델 /모/, /미/, /밀/의 선행 숫자음이 /4/일 경 

우 /4/를 /3/으로 출력 한다.

IV. 실험 및 고찰

4.1 표준 패턴 작성

전처리 과정은 다음과 같다.

• 아날로그 필터 : 70 Hz~4.5 KHz

• A/D : 10 KHz 샘플링, 16 bit 양자화

• 끝점 검출 : 자기상관(autocorrelation) 의 0차 계수로 

나타나는 에너지값 이용

• Pre-emphasis : H(z) =1 —0.95z-1
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. Window: Hamming window W(n) =0.54 — 0.46

• LPC cepstrum 계수 : 10 차

단독 숫자음 표준 패턴은 연속 음성으로부터 연결어 

인식을 위한 표준 패턴을 추출하기 위한 것이다. 연음 현 

상을 고려하여 실제 인식하고자 하는 숫자음 10개와 연 

음으로 나타날 수 있는 몇 가지 단어를 추가하여 표준 패 

턴으로 이용하였다. 표준 패턴은 서울 지역 20대 남성 화 

자 3명 이 각각 3번씩 발음한 것으로 실험실 잡음 환경 하 

에 서 실험 주체자의 감독 하에 작성되었다. 표준 패턴 작 

성시 연음 현상으로 추가된 단어 모델은 앞장에서 언급 

된 것에서 계산량을 고려하여 선정된 것이다.

본 논문에서는 막대한 계산량 때문에 제외되었으나 추가 

로 고려되어야 할 발음은 /공-。/, /융/, /늉/, /꽁/, /꾸/, 

/쌈/, /싸/ 등이다. 연음 현상을 처리하기 위해 추가한 모 

델들은 /12/, /62/ 등의 발음으로 부터 수동 분절(hand 

segment)하여 작성하였다.

본 실험에서 사용된 연속 숫자음 표준 패턴은 지난 90 

년도에 본 연구실에서 선정된 것으로서 연속해서 일어날 

수 있는 모든 경우의 수를 조합하여 구성한 21 개의 연속 

숫자음이 다.

4.2 후처리를 이용한 인식 실험

4.2.1 교정 학습 방법 [4]

관측 심볼의 출력 확률값을 조종하기 위해서는 먼저 

각 심볼인 코드 워드(code word)의 상대적인 발생 횟수 

를 구해야 한다. 이것을 빈도수[5]라 하며 식 (3-1)로 나 

타낼 수 있고, 실제로는 Baum-Welch reestimation 알고 

리즘을 이용하여 구한다. 이 것은 결과적으로 한 음성 데 

이타에서 사용된 전체 코드 워드의 발생 횟수에 대한 각 

코드 워드 발생 횟수의 상대적 비율이 된다.

b\m의 빈도수(count) :

표 4.1 연음 현상을 고려하여 선정된 단어 모델

Table 4.1 Selected word models with prolongation

모 델 1 2 3 4 5 6

발 음 일 [11] 이 [i] 숟卜 [sam] 사 [sa] 오 [o ：] 육 [yuk1]

모 델 7 8 9 10 11 12

발 음 칠 Lc-hil] 팔 [phal] 구 [ku] 공 [ko0] 일-Mil-r] 유-Fyu-k]

모 델 13 14 15 16 17 18

발 음 ^]-e[c'hi-r] 파-己 [py-r] 모 [mo] 미 [mi] 밀 [mil] 에 [e]

총 단독 숫자음 표준 패턴 =3 화자*3 회 * 18 모델 = 162 개

표 4.2 연결 숫자음 표준 패턴

Table 4.2 Reference patterns for the connected digit

전화번호 발 음 선 정 된 모 델

1 512-0257 오일-己이에공이오칠 5 11 2 18 10 2 5 7

2 630-1349 육삼공에일삼사구 6 3 10 18 1 3 4 9

3 745-6780 칠사오에육칠팔공 7 4 5 18 6 7 8 10

4 826-9318 파-己이유-「에구사밀팔 14 2 12 18 9 4 17 8

5 904-0371 구공사에 공삼치-m 일 9 10 4 18 10 3 13 1

6 910-2388 구일공에이삼팔팔 9 1 10 18 2 3 8 8

7 843-4616 팔사삼에 사유一 r 일육 8 4 3 18 4 12 1 6

8 7297522 치-己 이구에오오이 이 13 2 9 18 5 5 2 2

9 607-7641 육공치에 칠육사일 6 10 13 18 7 6 4 r

10 358-8736 사모파-甘에 팔칠삼육 4 15 14 18 8 7 3 6

11 153-0599 이오삼에 공오구구 11 5 3 18 10 5 9 9

12 270-9483 이칠공에구사팔삼 2 7 10 18 9 4 8 3

13 396-0011 삼구유-r 에 공공일일 3 9 12 18 10 10 1 1

14 408-6281 사공파- e에유-「이파일 4 10 14 18 12 2 14 1

15 689-6542 육팔구에 유-「오사이 6 8 9 18 12 5 4 2

16 209-1921 이공구에일구이일 2 10 9 18 1 9 2 1

17 147-3324 일 사치 - a 에 삼사미 사 1 4 13 18 3 4 16 4

18 986-5066 구팔유一 r 에오공육육 9 8 12 18 5 10 6 6

19 569-1775 오유-「구에일칠치오 5 12 9 18 1 7 13 5

20 795-9785 칠구오에구칠파근오 7 9 5 18 9 7 14 5

21 448-1234 사사파- m 에일 - m 이 심■사" 4 4 14 18 11 2 3 4
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〃(飯，」y,心=bim \b=bl
Gblm '

E P(y,

= ； I 62， (3-1)

E p(北 E)

한 관측열(observation sequence)을 자신의 category 

에 해당하는 모델에 적용한 값과 다른 category의 모델 

에 적용한 값의 차이를 가중치로 설정하는데, 서로 독립 

적인 확률 분포를 결합할 때 어떤 데이타가 정확히 어떤 

영향을 미치는지 알 수 없으므로 두 개의 상수값 /9w(with- 

in-class learning rate), ^B(between-class learning rate) 

를 설정하여 가중치의 크기를 실험적으로 조절한다. Sw 

는 학습하고자 하는 category의 데이타중에서 다른 cata- 

gory로 틀리게 인식되는 데이타들을 얼만큼 고려할 것인 

가를 결정하는 상수이고, 3b는 다른 category의 데이타 

중에서 학습하고자 하는 category로 틀리 게 인식 되 는 데 

이타들을 얼만큼 고려할 것인가를 결정하는 상수이다.

인식이 정확히 되었더라도 근소한 확률값의 차이로 인 

식에 성공했을 경우, 이와 같은 category^] 어떤 데이타 

가 들어왔을 경우 틀리게 인식될 확률이 높다. 이러한 문 

제점을 고려하여 확률값의 차이가 어느 상수값(near-miss 

criterion) 이하를 나타내면 이 모델도 다시 학습시킨다. 

[4][5]

# = log[ 씨 ]=k"(시人丿) ~logP(y I 心), 
P\y\kj)

OMRG (3-2)

모든 모델에 대하여 다음과 같은 방법으로 심볼의 출 

력 확률값을 갱신한다.

그리고 최종 알고리즘은 다음과 같다.

0 , R > 况

竇成세 k»= l-R/况 , OVRMdn (3-6)

1 , R<0

/?w: within class constant

<5n : near-miss constant, score 차이가 작은 데 이 타의 

영향고려

R = R(y I Ai/Aj) =logP(y |Xi) —logP(y I A,) (3-7)

: 음성 데이터 관측열 y를 같은 category의 모델 i와 

다른 category 모델 j에 적용 했을 때 두 확률값의 

차이

③항: ，产(如"成 시*) =曾3, 由毎)〉애(成“成 為) 

(3-8)

0 , R > 况

糜(乂 &/灼)= l-R/<5n , 0 < R <； <5„ (3-9)

1 , R<0

£b : between class constant

R = R(y I Aj/ii) =logP(y| 街)-logP(y I 石) (3-10)

4.2.2 교정 학습 실험 결과

초기 표준 패턴으로 사용된 단독 숫자음의 인식률과 Seg­

mental K-means 학습 과정에서 발생하는 단어 토큰들 

을 새로 생성된 모델에 적용했을 때의 인식률이다. 교정 

학습[4]은 생성된 토큰중의 일부를 사용하였고 Segmen­

tal K-means 학습의 최종 단계에서 적 용하였다. 단독 숫 

자음 인식 에 사용된 데 이타는 총 126개 의 18종 음성 이 고, 

연결어 인식에 사용된 데이타는 총 256개의 21종 전화 번 

호 음성으로 연결어 학습 과정에서 단어 토큰 화일을 발 



HMM과 연결 숫자음의 卒저리目 이용한 음성 다이얼링에 관한 연구 81

그림 4.1 은 후처리 하지 않았을 때 level building 분절 

과 후처리했을 때 level building 분절, 즉, 연음 모델을 적 

용하지 않았을 떠와 적용했을 떠의 연결 숫자음 /358-8736/ 

이 level building에 의해 자동 분절된 것을 나타낸다. 그 

림 (a)는 연음 현상을 고려하지 않은 인식 알고리 즘에 의 

해 /35/가 /45/로 인식되고, 그 과정에서 나타난 분절 결 

과이다. 그림 (b)는 연음 현상을 고려 한 인식 알고리즘에 

의해 모델 /4/, /15/, /8/, /18/, /8/, /7/, /3/, /6/ 이 인식 

결과로 출력되고 후처 리 과정 에 서 /15/에 의 해 /4/가/3/ 

으로 바뀌어 최종적으로 /358-8736/을 출력했을 떠의 분 

절된 결과이다.

그리 고 표 4.5은 후처리를 하지 않았을 때의 인식 결과 

를 나타내고, 표 4.6는 후처리했을 때의 인식 결과를 나 

타낸 인식 실험 결과의 일부분이다. 표 4.7는 표준 패턴 

의 작성에 참가한 화자 종속 실험 결과이고, 표 4.8은 표 

준 패턴의 작성에 참가하지 않은 화자 독립 실험 결과에 

대한 인식률이다.

표 4.6 후처리 했을 때 인식 결과

Table 4.6 Recognition result with postprocessing

전화번호 인식 결과 전화번호 인식 결과

1 512-0257 511-0257 12 270-9483 270-9483

2 630-1349 630-1349 13 396-0011 396-0011

3 745-6780 745-6780 14 408-6281 408-6281

4 82&9318 826 3148 15 689-6542 689-6542

5 904-0371 904-0371 16 2094921 209-2791

6 910-2388 910-2388 17 147-3324 147-3324

7 843-4616 843-4616 18 986-5066 586-5016

8 729-5522 729-1152 19 569-1775 569-1775

9 607-7641 607-7641 20 795-9785 795-2785

10 358-8736 358-8786 21 448-1234 448-1234

11 153-0599 153-0599

그림 4.1 (a) 후처 리 하지 않았을 때 level building 분절

(b) 후처리 했을 때 level building 분절

Fig 4.1 (a) Segmentation based on a level building without 

postprocessin 응

(b) Segmentation based on a level building with 

postprocessing

표 4.5 후처리른 하지 않았을 때의 인식 결과

Table 4.5 Recognition result without postprocessing

—1

전화번호 인식 결과 전화번호 인식결과

512-0257 511-0257 12 270-9483 270-5483

2 6304349 630-1349 13 396-0011 356-0011

3 745-6780 745-2780 14 408-6281 408-6287

4 826-9318 816-9318 15 689-6542 689-6542

5 904-0371 904-0377 16 209-1921 209-1922

6 910-2388 910-2388 17 147-3324 847-3324

7 843-4616 843-4616 18 986-5066 086-9066

8 729-5522 729-5222 19 569-1775 569-2775

9 607-7641 607-7641 20 795-9785 795-9785

10 358-8736 458-8736 21 448-1234 448-1134

11 153-0599 153-0595

표 4.7 화자 종속 실험 결과

Table 4.7 The recognition result in speaker dependent

화 자 화 자 1 화자2 화자3 종 합

인식률 93.9% 93.1% 87.8% 91.6%

표 4.8 화자 독립 실험 결과

Table 4.8 The recognition result in speaker independent

화 자 화 자 1 화자2 화자3 종 합 .

인식률 83% 79.4% 79% 80.5%

4.3 고 찰

실험 결과 교정 학습은 약간의 인식률을 개선 시켰다. 

그러나 모델의 수, 상태 수, 코드 워드 수가 증가함에 따 

라 계산량의 증가가 극심하고, 파라메터를 일일이 실험 

을 통해 구해야 하는 문제점이 있다. 따라서, 이 방법은 

숫자음 인식이나, 음소 탄위 인식과 같은 소규모 어휘에 

적용 하는 것이 바람직 하며, 단어 단위 대어휘 인식 시 

스템 등에 적용은 다소 어려우리라 생각된다.

또한, 적은 수의 화자를 대상으로 한 실험에서는 표준 

패턴 작성에 참가하는 화자수를 늘이는 것이 교정 학습 

보다 인식률 및 계산 시간 면에서 더욱 효과적이었다. -1 

러므로, 표준 패 턴 작성에 참가한 화자 수의 증가에 따른 

인식률 증가가 임계치에 달했을 때, 이 방법을 적용하는 

것이 바람직하다.

후처리에 대한 실험에서 인식률의 개선이 예상 보다 

저조하였다. 그 원인은 첫째, 개개인의 발성 습관을 무시 

하고 일률적으로 연음 처리된 모델을 적용하여 학습시켰 

다는 점이다. 표준 패턴 작성에 참가한 화자들의 연결 숫 

자음 패턴을 조사해 보면, 개개인의 차이는 물론 같은 화 

자라도 발성 횟수에 따라 연음의 정도 차이가 존재 했다. 

둘째, 계산량을 이유로 몇 가지 모델을 제외시켰다는 점 

이다 특히, /공에/, /공일/ 등의 연결 숫자음에서 /공/이 

/오/로 인식된 경우가 종종 있었는데, 이것은 /공/의 종 
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성 '。이 후행 숫자음 /에/, /일/, /이/, /오/ 등의 초성에 

연음되기 때문이다. 셋째, 비교 실험을 위해, 후처리 때 

문에 증가된 18단어들에 대해서도 후처리 과정이 없는 

10단어와 동일한 상태수와 코드 워드수의 모델을 사용했 

다는 점 이 다. 즉, 모델 이 10개일 때, 4개 의 상태와 64개의 

코드 워드는 인식에 충분한 수라고 할 수 있지만 후처리 

때문에 18개로 증가된 모델에 대해서 다소 불충분한 수 

였다고 생각된다.

결과적으로 인식률이 증가되는 최대 화자수 설정, 연 

음 정도에 따른 정확한 모델의 선택, 발생 가능한 모든 

연음 모델의 추가, 모델 수에 따른 최적 상태수와 코드 

워드수의 설정 등이 이루어졌을 때 최대 인식률이 얻어 

지리라 생각된다.

그리고 TMS320C30 시스템 보드는 1982년 TMS320 

계열의 DSP 프로세서가 출현한 이래 본격 적 인 32 bit 부 

동 소숫점 연산 능력을 가진 DSP 프로세서로 개발된 것 

이 TMS320C30 DSP 프로세서이다. TMS320C30 프로 

세서는 병렬 곱셈을 비롯, 논리연산을 한 실행 주기에 실 

행할 수 있도록 하는 구조를 갖고 있다. 또한 고성능의 

사용하기 편리 한 구조를 유지하기 위해서 成 렬화를 이용 

하였고 특별한 DSP 명령들을 수행할 수 있다. 이러한 

TMS320C30의 주요한 특징은 다음과 같다.

1) 60ns의 한 실행 주기는 33.3 MFLOPS(million flo­

ating point operations per second)오｝ 16.7 MIPS 

(million instructions per second)로 구성 된다.

2) 4K * 32 비트 단일 주기 이중 접근이 가능한 ROM 

을 내장하고 두개의 1K*32 비트 단일 주기 이중 접 

근이 가능한 RAM을 내장한다. 그리고 64 *32 비트 

명령어 캐쉬(cache)를 내장한다.

3) 32 비트의 명령어 및 데이타와 24 비트의 번지로 구 

성되고, 입력 32 비트, 출력 40 비트의 부동 소숫점/ 

정수 곱셈 및 논리 연산을 한다.

4) 32 비트의 배럴 천이기(barrel shift)와 논리연산 및 

곱셈의 병렬처리 기능을 한다.

5) DMAXDirect Memory Access) 기능의 내장하고, 

여덟개의 extended-precision 레지스터의 내장하고 

있다.

V. 결 론

HMM의 교정 학습은 각 모델들이 출력하는 확률값의 

차이를 더욱 크게 하기도 하지만, 학습 대상의 선정에 따 

라서는 오히려 인식률이 저하되는 것이 관찰되었다. 이 

것은 한 카테고리의 데이타들 중에서 몇 개의 데이타만 

을 선정하여 학습 대상으로 하기 때문이다. 이 학습법이 

모델을 만들기 위한 과정이라는 점어】서, 학습 시간이 다 

소 길더라도 가능한 한 많은 수의 학습 데이타를 신중하 

게 선정하는 것이 바람직하다. 또한, 파라메터를 일일이 

실험으로 구해야 하는 불편함을 해결하기 위해 이들 파 

라메터가 각 모델에 미치는 영향에 대한 연구와 그 영향 

에 따라 자동적으로 파라메터를 구해 내는 연구가 이루 

어져야 할 것이다.

후처리 실험 결과, 특히, /35/ 등의 발음에서 좋은 결과 

를 나타내어 연음 처리한 Level building의 타당성을 보 

여 주었다. 그러나, 개인적인 발음 습관에 따라서 연음 

및 조음 현상의 정도 차이가 있으므로, 이 방법을 일률적 

으로 적용하는 것보다는 표준 패턴으로 선정된 데이터들 

에 대해 적응적으로 적용하는 것이 바람직하다. 그러므 

로써, 정확한 기준이 마련된다면 인식률의 향상을 기대 

할 수 있을 것이다.

여러 연구에 따르면, 한국어 연결 숫자음의 인식률은 

다른 인식 대상에 비하여 상대적으로 저조한 인식률을 

보인다. 이것은 한국어 숫자음이 모두 단음절이라는 점 

외에도 숫자음 조합에는 규칙성이 존재하지 않는다는 점 

때문이다. 따라서, 인식률 개선을 위한 연구와 아울러 개 

개인이 필요한 전화 번호가 한정되어 있다는 점을 이용 

한 실용화 연구가 병행되어야 할 것이다.
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