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요 약

본 논문에서는 한국어 대용량 어휘 인식 시스템에 적합한 인식 단위에 대하여 연구 및 실험하였다. 특히 현재 인식 시 

스템의 인식 단위로 주로 사용되는 음소와 한국어의 특징을 잘 나타내는 음절을 선택하고, 인식 실험을 통해 음절이 한국 

어 인식 시스템의 인식 단위로서 적합한가를 음소와 비교하였다.

객관적인 비교 인식 실험 결과를 제시하기 위하여 동일한 남성 화자의 음성 데이터를 수집하고, 수작업 음소 경계 및 

레이블링 과정을 거친 음성 데이터 베이스를 구축하였다. 또한 각 인식 단위에 동일한 HMM 기반의 훈련 및 인식 알고리 

즘을 적용하기 위해 Entropic사의 HTK(HMM Tool Kit) 2.0을 사용하였다. 각 인식 단위의 훈련을 위해 5상태 3출력, 8상 

태 6출력 HMM 모델의 연속 HMM(Continuous HMM)을 적용하였고, PBW 3회분, POW 1회분을 훈련에 사용하고 PBW 
1회분을 각 인식 단위로서 인식하는 화자 종속 단어 인식 실험을 구성하였다.

실험 결과 8상태 6출력 모델을 사용한 경우 음소 단위는 95.65%, 음절 단위는 94.41%의 인식률을 나타내었다. 한편 인 

식 속도에서는 음절이 음소보다 약 25% 빠른 것으로 나타났다.

ABSTRACT

In this paper, study and experiments are performed for finding recognition unit fit which can be used in large vocabulary 
recognition system. Specifically, a phoneme that is currently used as recognition unit and a syllable in which Korean is well 
characterized are selected. From comparisons of recognition experiments, the study is performed whether a syllable can be 
considered as recognition unit of Korean recognition system.

For report of an objective result of the comparison experiment, we collected speech data of a male speaker and processed 
them by hand-segmentation for phoneme boundary and labeling to construct speech database. And for training and recog
nition based on HMM, we used HTK(HMM Tool Kit) 2.0 of commercial tool from Entropic Co. to experiment in same 
condition. We applied two HMM model topologies, 3 emitting state of 5 state and 6 emitting state of 8 state, in Continu
ous HMM on training of each recognition unit. We also used 3 sets of PBW(Phonetically Balanced Words) and 1 set of 
POW(Phonetically Optimized Words) for training and another 1 set of PBW for recognition, that is "Speaker Dependent 
Medium Vocabulary Size Recognition/

Experiments result reports that recognition rate is 95.65% in phoneme unit, 94.41% in syllable unit and decoding time of 
recognition in syllable unit is faster by 25% than in phoneme.

I.서 론

1950년대부터 시작된 음성 인식 연구는 인간과 자연스 

럽게 대화하는 기 계 구현을 목표로 지난 40여년 동안 진 

행되어 왔다. 아직도 임의의 화자의 음성을 어떤 환경에 

서도 인식할 수 있는 가장 자연스런 음성 인식 기술은 완 

성되지 못했지만 음성 인식 기술은 다양한 응용 분야에 

적용되어지고 있고 궁극적인 음성 인식 기술의 가능성을 

보여주고 있다.[1][2]
대표적인 응용 분야로서 전화선을 통한 각종 정보 제공 

서비스, 개인용 컴퓨터를 들 수 있다.[3][4] 아직도 화자 

독립 연속어 인식 기술의 난제가 완벽하게 해결되지 않 

았기 때문에 인간의 자연스런 발성을 인식하지 못하지만 

이러한 응용 분야에서 고립 단어와 같은 제한된 발성 방 

법은 사용자의 이해, 숙달 둥을 통해서 극복될 수 있다. 

따라서 어느 정도의 화자 독립 인식 기술과 접목된 대용 
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량 어휘 인식 기술만으로 성공적인 웅용 분야를 찾을 수 

있을 것이다.

대용량 어휘 인식 시스템을 구현하기 위해 연구되어져 

야 할 분야 중의 하나는 인식 단위에 대한 연구이다. Kai- 
Fu Lee는 이러한 인식 단위의 선택 조건으로 문맥 민감 

성, 훈련성, 공유성의 3가지를 제시하였다」1]
각 인식 단위의 3가지 조건을 비교한 결과는 표 1과 같다.

표 1- 대용량 어휘 인식 시스템을 위한 인식 단위 비교[1]
Table 1. Comparison of recognition units for lar옹e vocabulary 

recognitionfl 1

인식 단위

묜■맥 민감성

(Context 
Scnsilivity)

斐관 싱 

(Trainability)
강유 싱

(Sharabilily)

난어 좋다 나四나 나쁘다

음소 나四다 좋다 필요 없다

다음소 보멜 좋다 이 넙다 나뼈다

잔아 모댈 주나 이두] 다 나쁘1 다

단어 종숙 으소 증디 이녀다 춯다

운』종속 음수 좋다 어두] 다 조다

결론적으로 음소 단위는 훈련성에서 뛰어난 장점을 가 

지고 있지만 문맥의 조음 현상은 극복하지 못한다• 따라 

서 이러한 단점을 극복하기 위해 Hunt[5], Rosenberg[6] 등 

에 의해 조음 현상을 포함할 수 있는 좀 더 긴 다음소(multi
phoneme) 모델에 대한 연구가 진행되었다. 그러나 이들 

단위의 중심 음소를 제외한 시작, 끝 음소는 여전히 문맥 

에 따른 조음 현상에 둔감하며 음절은 약 2만 여개, 반음 

절은 약 1,000여 개의 인식 단위를 훈련해야 하는 치명적 

인 단점을 가지고 있다.UH7] 따라서 조음 현상에 민감하 

고 공유성을 통해 훈련성의 단점을 극복할 수 있는 tri
phone 과 같은 문맥 종속 단위(contextual dependent unit) 
가 현재로선 가장 우수한 인식 단위로 알려져 있다•

한국어 음성 인식에서도 음소와 문맥 종속 음소가 인 

식 단위로 사용되어 만족할 만한 인식률을 보이고 있다• 

[3][4][8] 그러나 한국어에서도 음소 이외에 한국어의 표기 

특성을 잘 나타내는 단위인 음절에 대해서 많은 관심을 

보이고 있으며 일부 연구가 진행되었다.[9们0] 한국어의 

음절 단위는 훈련성에 있어서 음소보다 불리하고, 조음 

현상에 둔감하다는 단점과 2~3음소의 결합으로 발생하 

는 조음 현상을 포함하는 장점을 영어의 음절 단위와 동 

일하게 지니고 있다. 그러나 한국어 음절 단위는 한국어 

의 특성상 음소보다 훈련과 인식에서 음절을.분리해내기 

쉽고, 음소보다는 많지만 영어의 음절보다는 적은 약 

1000여 개의 모델로 한국어를 모두 인식할 수 있다는 가 

능성을 가지고 있다」9][nl 따라서 한국어 음절은 대용량 

어휘 인식을 위한 인식 단위로서 그 가능성을 고려해볼 

수 있다고 사료된다.

본 논문에서는 지금까지 음절에 대한 음성 인식 연구 

와는 달리 이러한 음소, 음절 인식 단위에 대해 동일한 인 

식 실험을 수행 함으로서 인식 단위를 선택함에 있어 좀 

더 객관적인 근거를 제시하고자 하였다. 두 가지 인식 단 

위에 대해 동일한 인식 실험을 수행하기 위해 훈련 및 인 

식에 약 5600 여 단어로 구성된 음성 데이터 베이스를 사 

용하였고 동일한 훈련 및 인식 알고리즘의 적용을 위해 

HTK 2.0을 사용하였다. 또한 이러한 실험에 사용된 음성 

데이터와 훈련 및 인식 결과를 비교함으로써 각 인식 단 

위의 장.단점을 구체적으로 제시하고자 노력하였다.

본 논문의 전체적인 구성은 다음과 같다. 2절에서는 각 

인식 단위의 특징을 음운론적인 관점에서 설명하고 비교 

하였다. 3절에서는 인식 단위 비교를 위해 수행된 실험의 

전체적인 방법과 과정에 대해 설명하고 4절에서는 실험 

에 대한 결과와 결과에 대해 고찰한다• 마지막으로 5절에 

서 결론을 맺는다.

U . 인식 단위 고찰

신호처리 관점에서의 음성 인식은 의사소통의 수단인 

언어보다는 의미를 전달하는 수단인 음성 즉 음성 신호 

를 다룬다. 따라서 음성 인식에서의 인식 단위는 곧 음성 

기 관에서 음성 이 만들어 지는 과정 을 연구하는 조음 음성 

학에 따른 음성 분류와 관련된다. 좀 더 구체적으로 음소 

는 조음적, 음향적인 단위라고 말할 수 있으며 음절은 음 

성학적, 음운론적 단위라고 할 수 있다.Ill] 각 인식 단위 

에 대해 구체적으로 알아보면 다음과 같다.

2.1 음소 [11]
음성학적 인 구분에 의한 자음, 모음 둥의 음들 가운데 

서로 다른 소리로 인식하지 않는 음들을 묶어서 음소(ph- 
oneme)라고 부른다. 다시 말해 음소는 서로 구별되어 쓰 

이지 않는 음들의 집합이라고 말 할 수 있다• 한편 한 음 

소를 이루는 음들을 변이음(allophone)이라고 하며 이러 

한 변이음들에 대한 정의는 학파와 학자에 따라 다르다•

일반적으로 국어의 자음 체계에 따른 19개의 자음은 

다음과 같다.

-1F1-匸 口二丑 口 H 刖人从。人 不 고: 흥

또한 8개의 모음 및 2개의 반모음0이, /j/)과 모음의 

결합으로 만들어지 는 12개 의 이중 모음은 다음과 같다.

[一리 T 丄 H 卜

ir =)1 9 고■ 冃 ¥ 뉘눼눠내나니

인식 단위로서의 음소는 지금까지의 정의한 기본적인 

음소 외에 유성음화 된 자음과 초성과 종성의 위치에 따 

라 구분되는 음성학적인 음소를 추가할 수 있다• 이는 두 

드러진 변이음들을 구분함으로써 개개 음소의 변별력을 

높이고자 함이 목적 이며 동시 에 인식률을 향상시키기 위 

함이다. 또한 일반적인 발성 특성에 의해 '외', 왜', 웨' 
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旨의 음소와 '예', '얘' 등의 음소는 동일한 음소로 취급한 

나. 이상의 정의에 따라 대략 인식에 사용되는 한국어 음 

소의 개 수는 약 40~50개 정 도이 다.

2.2 음절 [ ⑴

자음이나 모음과 같은 분절음이 이어지면 분절음보다 

큰 음운론적 단위가 생겨나는데 그 중에서 순수한 음성 

학직 •음운론적 단위로서 음절을 정의할 수 있다. 음절은 

다음과 같은 특성 을 가진다.

첫째, 음절은 하나 이상의 분절음으로 성된다.

둘째, 음절은 더 이상 쪼갤 수 없는 최소의 발음 가능한 

단위이다.

세째, 음절은 '（초성） +중성 +（종성）'의 구조를 가지며 

중성은 필수적인 성분이다.

네째, 음절은 음성학적으로 공명도가 큰 분절음을 중 

심으로 그 앞에서는 공명도가 점점 커지고 그 뒤 

에서는 점점 작아지는 모습을 하고 있다.

다섯째, 음절은 운율적 요소가 걸리는 가장 일반적인 

단위이다.

음절 의 구성 을 살펴 보면 다음과 같다.

cvcr 【C：자음, V：모음, C'：초성, V：중성, CL 종성] 

[C] 의 위치에는 18개의 자음이 올 수 있다. （초성 '。' 제외） 

[V] 의 위치에는 8개의 단모음과 12개의 이중모음이 올 수 

있다.

[Cf] 의 위치에는 r, 匸, e, 口, H,。둥의7개의 자 

음만이 올 수 있다.

이상의 정의에 의해 발생 가능한 음절의 수를 계산해 

보면 다음과 같다.

V 20 개
CV 18개X 20개 = 360 개
VC 20개X 7개 二 140 개
CVC 18개〉〈20개〉〈7개 = 2520 개

따라서 이론적 으로 계 산되 는 음절의 수는 3,040개 이 나, 

실제로 쓰이는 수는 음소의 연결에 제약이 있기 때문어], 

이보다 훨씬 더 적다고 알려져 1,096개로쥐 알려져 있다.

2.3 인식 단위의 비교 및 정의

음소는 가장 기초적 인 음성 단위 이고 풍부한 훈련 데이 

터를 얻을 수 있다는 장점 때문에 대부분의 HMM 기반의 

음성 인식 시스템에서 적용되어져 왔다. 그러나 음소는 가 

장 기 본적 인 단위 이므로 수 많은 문맥 이（context） 존재 할 

수 있고 이러한 이유로 동일한 음소라도 전후의 환경에 

따라 발생하는 다양한 음향학적 변화에 민감하다는 단점

취허웅, 국어 음운학, pp.기3, 정음사. 1982. 

이 있다.UH기Hl] 따라서 이러한 단점을 극복할 수 있는 

문맥 종속 음소를 정의하기에 이르렀고 음소의 앞, 뒤의 

음소를（변이음） 고려한 triphone을 인식 단위로 사용하고 

있다. 그러나 문맥 종속 음소는 문맥에 따라 모든 음소를 

다른 모델로 정의하므로 많아지는 훈련 모델과 그에 따 

른 훈련 데이터가 부족한 문제가 발생하게 된다」1][7旧2]
특히 대용량 어휘 인식에서 인식 대상이 되는 어휘의 

개수는 한정될 수 있지만 음소의 문맥 환경은 제한 할 수 

없으므로 훈련에 필요한 문맥 종속 음소의 수는 무한 어 

휘 인식에 필요한 그것과 크게 다르지 않으리라 예상된 

다. 음절은 이에 비해 2~3음소의 결합으로 구성되는 동 

시 조음 현상을 포함하며 특히 고립 단어 인식에서는 단 

어를 쉽게 음절 단위로 분해하고 구성할 수 있다는 장점 

이 있다. 또한 음절은 문맥 종속 음소와는 달리 인식 대상 

어휘에 따라 그 개수가 한정될 수 있다.

예를 들어 445 단어로 구성된 PBW（Phonetically Bal
anced Words）를 인식하기 위해 훈련되어져야 하는 문맥 

종속 음소의 수는 이론적으로 대략 1,807개이다. 하지만 

필요한 음절은 대략 450개로 조사되었다. 따라서 음소의 

문맥에 따른 동시 조음 현상을 극복하기 위해 문맥 종속 

음소가 아닌 음절을 고려해보는 것은 타당한 것이라 할 

수 있다.

2.4 인식 단위의 정의

본 논문의 실험에서 인식 단위로서 사용한 음소는 일 

반적인 한국어 음소의 분류에 따라 정의했다. 따라서 모 

음 20개와（'외'와 '웨'는 동일한 음소로 취급） 초성에서의 

자음 18개를 사용했으며 종성에서의 자음 7개를 추가하 

였다. 묵음을 음소에서 제외시킬 경우 총 45개의 음소 단 

위를 정의했다.

인식 단위로서의 음절은 한국어의 경우 약 1,0%）여 개 

로 볼 수 있지만 본 연구에서 수집한 음성 데이터로는 모 

든 음절들을 충분히 훈련시 킬 수 없다. 따라서 인식 대상 

어휘를 구성하는 음절만을 선택하여 음절 모델을 정의하 

였다. 각 음절의 표기는 간단히 음소 표기법을 조합하여 

쉽게 정의할 수 있다. 예를 들면 다음과 같다.

BE（빼）, BEr2（삘）, BU（브）, Ba（빠）, BaN（빵）

본 연구에서 사용된 음절 모델은 인식용 PBW Iset의 

단어를 인식하기 위 한 458개의 음절만을 사용하였다.

皿. 실험 방법 및 과정

본 논문의 실험은 동일한 화자가 발성한 PBW 단어 483 
개를 인식하는 화자 종속 중규모 어휘인식 실험으로 구 

성하였다. 이는 본 연구가 인식 알고리즘이나 시스템의 

구현보다는 인식 단위에 대한 기초적인 연구에 대해 초 

점을 맞추고 있기 때문이며 객관적인 화자 독립 인식 결 
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과를 내기 위해서는 필요한 대량의 음성 데이터를 수집 

하고 가공해야 하기 때문이 다.

3.1 음성 데이터 베이스

본 논문의 실험에서는 동일한 음성에서 음소와 음절의 

2 가지 음성 단위를 구분하여 인식 실험 빛 비교를 수행 

하므로 음성을 수집하고 각 음성 난위로 분할 및 레이블 

링한 음성 데이터 베이스가 필수적이다.

실험을 위해 수집한 음성 데이터는 대학 교육 방송국의 

아나운서가 발성한 단어 집단이다. 녹음된 단어 집단은 

한국 전자 통신 연구소에서 음성 인식 연구를 위해 제안 

한 PBW와 POW(Phonetically Optimized Words)이 다」13] 
PBW는 2 음소열을 고려한 445개, POW는 triphone을 고 

려한 3,848개의 단어로 구성되어 있다.

음성 데이터는 동일한 남성 화자가 방송국 녹음실에서 

PBW4회, POW 1 회를 발성한 음성을 DAT(Digital Audio 
Tape) 매체를 이용하여 44.1Khz 샘플링 주파수로 A/D 
변환하여 녹음되었다. 각 단어들은 단어 사이에 묵음을 

두고 연속적으로 발성되었다. 수집된 음성 데이터는 다 

시 16KHz, 16 비트의 해상도를 갖는 디지털 신호로 A/D 
변환하였다. A/D 변환 작업은 수집 된 단어가 대략 5628 
개로 매우 많은 양이고 추후 음소 분할 및 레이블링 작업 

의 편이를 위해 단어 단위가 아닌 평균 50여 개의 단어 

단위로 변환되었다. A/D 변환된 음성 데이터들은 실제 

적인 데이터 베이스를 구성하기 위한 처리 과정을 거친 

다. 이 처리 과정은 첫번째로 모든 데이터들을 음소 경계 

로 분할하고, 두 번째로 분할된 음소의 시 작점과 끝섬을 

표기 하는 레 이 블링(labeling) 순으로 이루어 진다.

본 연구에서는 음소의 경계점 외에 음절의 경계점도 

알아야 한다. 따라서 음절을 구성하는 음소들을 모아서 

다시 레이블링 하는 다단계 레이블링 과정을 거쳤다. 물 

론 음절의 경계 분할은 음절의 첫 음소와 마지막 음소의 

시작, 끝 위치로 경계를 삼았다. 이러한 레이블링이 필요 

한 이유는 각 음소, 음절 모델로 HMM을 초기화할 때 정 

확한 음소 및 음절의 데이터를 제공하는 것이 전체 인식 

률에 큰 영향을 미치기 때문이다. 특히 음절의 경우 레이 

블링 오류로 인한 모델 초기화의 오류 및 훈련에서의 오 

류는 인식에서 치명적인 인식 오류를 발생시킨다.

3.2 HTK(HMM Tool Kit)[ 14][ 15][ 16]
인식 단위 훈련 및 인식은 HMM을 기반으로 한 음성 인 

식 시스템 구현 및 실험을 위한 상용 도구인 HTK를 사용 

하였다. HTK는 특별히 음성 인식 분야에서 HMM을 도 

구로서 사용할 수 있도록 정형화된 구조를 가지고 있으 

며 HTK가 제공하는 기능들을 적절하게 사용할 때 대량 

의 음성 데이터를 다루는 인식 실험을 정확하고 빠르게 

수행할 수 있는 장점을 가지고 있다. HTK는 크게 음성 

데이터와 관련된 각종 데이터를 처리하는 도구, 훈련을 

위한 도구 그리고 인식 및 분석을 위한 도구들로 나누어 

져 있다. 각 도구들은 인식 시스템 구현 및 실험을 위한 

각 단계별로 사용하도록 구성되어 있다.

3.3 훈 련

인식 실험을 위한 훈련 과정은 크게 특징 파라미터 추 

출, HMM 위상(topology) 정의 그리고 HMM 모델, 즉 

인식 단위 모델 초기화 및 재추정으로 나눌 수 있다.

본 실험에서는 음성 데이터에 20ms 길이의 해밍 윈도 

우를 씌우고, 10ms마다 12차 LPC 켑스트럼, 12차 LPC 
델타 켑스트럼 그리고 에너지와 델타 에너지 둥의 특징 

파라미터를 구하여 구성한 26차 특징 벡터를 음성 신호 

를 표현하기 위해 사용했다. HTK에서 음성의 특징 파라 

미 터 추출은HCopy 도구에 의 해 수행할 수 있다.

본 논문의 실험에서는 일반적으로 음성 신호의 특성을 

잘 표현하는 left-to-right 형태를 가진 5상태 3출력 HMM 
모델과 8상태 6출력의 2가지 HMM 모델을 사용하였으 

며(그림 1) 특히 동일한 HMM 위상에서 도약 경로(skip 
path)를 변화시켜 인식하는 실험을 수행하였다. 즉 5상태 

3출력 HMM 위상에서는 3개, 1개의 도약 경로로 나누어 

실험하였고 8상태 6출력 HMM 위상에서는 6개, 3개의 

도약 경로를 가진 위상으로 나누어 실험하였다• 그림 1에 

서 굵게 표시된 도약 경로는 각각 5상태 3출력 HMM 위 

상에서 1개 도약 경로 일 때, 8상태 6출력 HMM 위상에 

서 의 3개 의 도약 경로 일 때를 나타낸다. HTK에서 HMM 
위상 정의는 텍스트 파일로 정의된다. 본 실험에서 사용 

된 가우시안 분포는 단일 mixture를 가진 분포이며 이는 

초기 실험 결과 mixture의 개수가 인식률에 거의 영향을 

미치지 않았기 때문이다. 또한 HTK에서는 diagonal co- 
variance로 표현되는 가우시안 분포만 지원된다.

HTK에서는 음성 데이터의 레이블링 정보를 이 용하여 

하위 단어 단위 HMM 모델의 초기화를 수행하는 HInit, 
재추정을 수행하는 HRest 도구를 제공한다. HInit를 통 

한 초기화 과정에서, 훈련 데이터의 특징 벡터와 모델을 

구성 하는 각 상태 사이 의 대응은 균둥 상태 분할(uniform 
state segmentation)로부터 시작하여 Viterbi 알고리즘을 

통한 최대 유사 상태열 에(maximum likelihood state se
quence) 근거한 확률값을 계산하고 다시 특징 벡터에 대 

응하는 상태를”분할하게 된다. 이 과정 은 확률값이 문턱 

값(threshold) 이 하로 수렴 되었을 때 완료된다.기

한편 초기화 과정을 거친 하위 단어 단위 HMM 모델 

의 재추정은 전향 및 후향 확률을 이용한 Baum-Welch 알 

고리즘을 통해 수행된다. 이 과정은 최대 유사 상태열이 

아닌 모든 상태열을 고려한 확률값의 수렴에 의해 완료 

된다.【1仙17]
또한 HTK는 인식 단위의 경계 정보가 없는 연속으로 

발성된 음성 데이터를 하위 단어 단위 HMM 모델의 훈련 

에 사용하도록 HERest 도구를 제공한다. 이 도구는 연속 

으로 발성된 음성 데이터의 transcription정보와 이미 초 

기화 또는 재추정된 하위 단어 단위 HMM 모델을 이용 
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하여 여러 개의 하위 단어 단위 HMM 모델로 구성된 합성 

(composite) HMM 모델을 생성한다. 생성된 합성 HMM 
모델에 수정된 Baum-Welch 알고리즘을 적용하-여 합성 

HMM 모델을 1회에 한하여 재추정한다. 이 도구는 인식 

단위의 경계 정보가 없이도 음성 데이터를 훈련에 사용 

할 수 있다는 장점 외에 인식 대상 단어를 구성하는 하위 

단어 단위 간의 전이 현상을 하위 단어 단위 HMM 모델에 

포함시킬 수 있다는 장점이 있다. 그러나 지나친 횟수의 

재추정은 HERest에 사용된 훈련 데이 타에 편향된(over
training) 하위 단어 단위 HMM 모델을 생성하게 될 가능 

성이 있다.U4] 이러한 문제점은 HERest의 수행 결과 계 

산되는 훈련 데이터의 프레임당 전체 확률값의 변화를 

살핌으로써 더 이상의 향상이 없는 회수를 찾아내어 해 

결했다.

그림 1. 실험에 사용된 HMM 위상
Fig 1. HMM topology

3.4 인 식

본 논문의 인식 실험은 미리 인식용 PBW Iset을 선정 

한 후 이들 인식 대상 단어에 대해서만 인식을 수행하는 

망을 구성하며 다시 각 단어의 인식은 사전을 통해 단어 

를 구성하는 하위 단어 HMM 모델들에 대해서만 복호화 

(decoding)를 시도하게 된다. 이러한 사전과 망을 이용한 

음성 데이터의 복호화(decoding), 인식 과정은 HTK의 

HVite도구에 의해 수행된다. 인식될 단어들로 구성되는 

망은 단어 루프(Word Loop) 망으로 정의하였다. HTK에 

서 이러한 망의 구성은 SLF(Standard Lattice Format)로 

표현된다. SLF는 노드(node)와 노드를 연결하는 경로 

(arc)로 구성되며 각 노드들은 단어를, 경로들은 단어 사 

이의 전이를 나타낸다.[14] 그러나 인식 대상 단어들을 직 

접 SLF로 표현하는 것이 쉽지 않으므로 단어망(word 
network)을 텍스트 파일로 정의한 후 HParse 도구를 이 

용하여 SLF로 변환할 수 있다. 단어 사전의 경우 본 연구 

의 실험이 음소와 음절의 2가지 하위 단어 단위로 인식을 

수행하므로 각각 음소와 음절로 이루어진 단어 사전을 

구성해야 한다. 사전은 텍스트 파일로 구성되며 '아파트' 

라는 단어를 음소와 음절 단위로 각각 정의한 예는 다음 

과 같다.

음소 단위 apatU I아파트] a p a I U
음절 단위 ap8(U I아파트] a pa 们

각각 5개의 음소와 3개의 음절로 '아파트'라는 단어가 

정의되고 출력 심볼은 '아파트'임을 알 수 있다. 출력 심 

볼은 생략될 수 있는데 이 경우 출력 심볼은 단어로 대체 

된다. 본 연구의 실험에서는 PBW4회분 중 1회를 선택하 

여 발생된 단어들로 망과 사전을 구성 하였다.

음성의 복호화 과정을 위한 인식 도구인 HVite는 Viterbi 
알고리즘을 구현한 도구로서 인식 결과는 단어 사전에 

정의된 심벌로 구성된 transcription파일이다. 이 transcrip- 
tion파일은 레이블링 파일의 형식과 동일하고 미리 준비 

된 인식용 음성 데이터의 레이블링 파일과 인식 결과 만 

들어진 레이블링 파일을 동적 프로그래밍 기법을 이용해 

비교하는 Hresults 도구를 이용하여 인식률을 분석하게 

된다•

Hvite는 SLF로 표현된 단어망과 사전 그리고 하위 단 

어 단위 HMM 모델들을 참조하여 인식 망을 생성 한다. 다 

시 말해 인식망은 단어, 망 그리고 하위 단어 단위 HMM 
모델 순으로 구성되어 각 모델의 상태들이 연결된 망을 

형성하게 된다. 입력된 음성의 모든 관찰 벡터에 대해 구 

성된 인식망을 통해 복호화 과정을 거친 후 결과를 SLF 
형태와 레이블링 파일의 형태로 출력한다.【14】

IV. 실험 및 결과

본 논문의 실험에서는 훈련 및 인식 알고리즘과 특징 

파라미터를 동일하게 정하고 훈련 데이터의 양과 음성을 

표현하는 HMM 모델의 위상을 변화시키면서 각 인식 단 

위에 의한 인식률 및 인식 속도를 비교하였다.

4.1 실험의 구성

첫번째 실험은(실험 1) PBW 3회분을 인식 단위의 초기 

화, 재추정 그리고 합성 HMM의 재추정에 사용하고 훈 

련에 사용되지 않은 PBW 1회분을 인식하는 실험으로 구 

성하였다. 이때 각 인식 단위의 특성에 맞는 HMM 모델 

을 찾아내기 위해 음소 및 음절을 표현하는 HMM 모델 

의 상태와 도약 경로의 수를 변화시키면서 실험하였다. 

상태의 수를 변화시킨 것은 음절이 보통 2~3개의 음소로 

구성되는 인식 단위이므로 인식 단위를 표현하기 위해 

필요한 상태(state)의 수도 비례해야 한다고 예상하고 이 

를 확인해 보기 위함이다. 또한 도약 경로의 수를 변화시 

킨 것은 각 인식 단위의 평균 길이가 다르므로 각 인식 

단위를 모델링하기 위해 필요한 최소 상태수의 변화에 

따른 인식률의 변화를 살펴보기 위함이었다• 실험 1의 세 

부 실험을 다시 정리하면 다음과 같다.
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표 2. 실험 1 의 구성
Table 2. Experiment I

실힌 상대（山旭）이 수 先이: 싱草이 个

S3S3 .. ， 3

S3S1 3 i

S3SO 3 0

S6S6 6 6

S6S3 6 3

S6S0 6 0

두 번째 실험은（실험 2） 첫번째 실험을 통해 각각의 인 

식 단위에서 가장 좋은 인식률을 나타낸 HMM 위상을 

선택하여 POW 1회분을 인식 단위 훈련에 추가시키는 실 

험이다. 이때 POW는 인식 단위의 초기화와 재추정에만 

사용하고, 실제 인식 단어에 대한 훈련인 합성 HMM의 

재추정에는 첫번째 실험과 동일하게 PBW 3회분만을 사 

용했다• 이 실험은 훈련 데이터를 추가함으로써 훈련 데 

이터가 늘어났을 경우 각 인식 단위의 인식률 향상을 비 

교切I보는 것 이 목적 이 다.

마지막으로 각 인식 단위의 가장 좋은 인식률을 나타 

내는 실험에서 인식 속도를 측정하는 실험이다• 이상의 

실험을 HTK를 이용한 과정으로 나타내면 그림 2와 같다.

그림 3은 실험 1의 훈련에 사용된 PBW3회분에서 발생 

된 음소와 음절 단위의 발생 분포도이고, 그림 4는 실험 2 
의 훈련에 사용된 PBW 3회분과 POW 1회분을 합한 음 

성 데이터에서 발생한 음소와 음절 단위의 분포도이다. 

각 단위의 발생 횟수는 로그 척도（log scald로 나타내었 

다. 분석 결과 훈련해야 할 하위 단어 단위의 수에서 음절 

이 음소보다 10배 가량 많으며 훈련량에 있어서는 음소 

가 음절보다 PBW 3회분에서는 약 19배, POW 1회분의 

추가의 경우에는 약 22배 가량 많은 것으로 나타났다. 따 

라서 동일한 훈련 데이터가 주어질 경우 음소가 압도적 

으로 훈련량에서 유리함을 확인 할 수 있다•

그림 3. PBW 3회분의 음소, 음절 분포도

Fig 3. Phonemes and syllables distributions of PBW 3sets

HIM I Viterbi alignment

Forward- 
Backward 

Reestimation

'二=二三三二，
POW 1 set

. PBW 3 set，
HRest

二二二二二二二上 ■--———-—-

PBW 1 set

그림 2. 인식 실험 과정

다g 2. Experiments procedure

4.2 훈련 데이터 통계

동일한 음성 데이터를 사용하더라도 각 인식 단위에 

따라 훈련 데이터 양이 다르다. 이는 동일한 단어를 구성 

하는 음소와 음절의 수가 틀리기 때문이다• 따라서 인식 

결과와 함께 각 인식 단위의 상대적인 훈련 데이터 양올 

비교해 볼 필요가 있다.

100 200 300 400 500
모델 가수

그림 4. PBW 3회분과 POW 1 회분의 음소,음절 분포도

디g 4. Phonemes and syllables distributions of PBW 3sets and 
POW Iset

특히 POW 1 회분이 추가된 통계를 살펴보면（그림 4） 
음소와 음절의'발생 빈도 차이가 더욱 커지는 것을 볼 수 

있다. 이는 P0W가 음소를 인식 단위로 사용하는 인식 

시스템을 위해 고안된 단어 집단이기 때문으로 사료된 

다. 특히 POW는 음소 인식 단위의 단점인 문맥에 따른 

민감성을 보완하기 위해 고안된 단어 집단이므로 훈련량 

의 증가와 함께 음소 단위에 최적화된 훈련 데이터로서 

의미가 더욱 크다고 할 수 있다. 따라서 POW 1회분이 추 

가되었을 때의 인식률 향상은 음소가 클 것으로 예상할 

수 있다.

4.3 실험 결과

HTK의 HResults 도구에 의해 얻어지는 인식률은 총 단 
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어 수(N), 인식도] 단어 수(H), 삭제 오류(D), 대체 오류(S), 
삽입 오류⑴의 힛수를 통해 다음과 같이 계산된다J14]

N — (D + S')
Correct%) - ---------------- X 100

N

,o/, N-(D +5 +Z)
Accuracy(%) =-------- ----------  X 100

4.3.1 실험 1-HMM 위상의 변화

실험 1의 결과 나타난 인식 오류와 인식률을 나타내면 

다음과 같다.

실험 1의 결과 음소는 6 상태 6 도약 경로, 음절은 도약 

경로가 없는 6 상태로 구성된 HMM 모델에서 가장 좋은 

인식률을 나타내었匸｝. 따라서 상태 수와 각 인식 단위의 

인식률은 비례한다는 것을 알 수 있다. 또한 음소보다 음 

절이 상태의 수가 늘어났을 때의 인식률 향상이 큰 것으 

로 나타나 음절이 음소보다 많은 상태를 할당하는 것이 

타당함을 확인할 수 있다.

도약 경로의 변화에 따른 결과를 살펴보면 음소는 최소 

3개의 상태만을 거치는 것을 허용할 때, 음절은 6개의 상 

태에서 도약 경로가 없을 때 가장 좋은 인식률을 나타내 

었다. 이는 음소가 6개의 상태를 허용하면서 동시에 최소 

3개의 상태를 거치도록 하는 유연성을 허용하여 적절한 

모델링이 가능한 반면, 음절은 음소보다 긴 인식 단위이 

므로 6개의 상태수로는 이러한 유연성을 허용하지 못함 

을 알 수 있다. 따라서 음절은 7개 이상의 상태를 할당하 

고 도약 경로를 허용할 때 음소와 비슷한 모델링 효과를 

보임을 예상할 수 있다. 또한 각 인식 단위 모두 도약 경 

로를 추가할 때 삽입 에러가 증가하는 것으로 나타났으 

며, 특히 음절 단위의 경우 하나의 음절 모델을 두개의 음 

절 모델로 인식하는 삽입 에러가 많은 것으로 나타났다.

결과적으로 비록 근소한 차이지 만 음절이 음소보다 대 

체 오류가 6개 많고, 엄밀한 인식률인 accuracy 인식률에 

서 1.24% 뒤지는 것으로 나타났다. 그러나 훈련량에서 

음절이 음소의 약 1/20 보다 적은 점을 감안한다면 음절 

단위는 훈련량의 열세를 음소 단위보다 문맥에 따라 둔 

감하다는 점과 상대적으로 긴 인식 단위라는 장점으로 

보완했다고 사료된다.

4.3.2 실험 2-POW의 추가

실험 2의 결과 나타난 인식 오류와 인식률을 나타내면 

다음과 같다.

표 4. 실험 2의 인식 결과
Table 4. Results of experiments 2

신 qj H D S 1 N CorrccK%) Accuracy%)

皆소 i "6 0 17 2 483 96.48 96.07

으길 456 (J 27 i 483 94.41 93.5H

인식 단위의 초기화 및 재추정에 POW 1회분을 투입한 

결과 음소의 인식률은 0.42% 향상됐지만 음절의 경우 오 

히려 0.83%가 떨어지는 것으로 나타났다. 이는 POW가 

앞,뒤 음소와의 조음 현상을 훈련할 수 있도록 최적화된 

단어 집단임을 고려할 때 조음 현상에 민감한 단점이 보 

완된 반면 음절은 상대적으로 인식 대상이 아닌 다른 단 

어를 구성하는 음절의 조음 현상을 모델링함으로써 인식 

률이 저하된 것으로 사료된다. 또한 투입된 POW 1회분 

의 단어 가 PBW 3회분의 단어보다 약 2.8배 가량 많으므 

로 PBW보다는 POW에서 발생되는 음소, 음절의 영향을 

많이 받았다고 할 수 있다.

4.3.3 인식 속도

Sun Sparc 5기종에서 가장 좋은 인식률을 보인 실험의 

인식 속도를 측정 한 결과는 다음과 같다.

측정 결과 음절이 음소보다 약 25% 인식 속도가 빠른 

것으로 나타났다. 이는 상대적으로 인식 단어를 구성하 

표 3. 실험 1의 인식 결과

Table 3. Results of experiment 1

실힘 H D s I N Corrccl(%) Accuracy(%)

一人 n -‘一,

S3S3 447 () 36 29 483 92.55 86.54
S3Si 449 0 34 19 4H3 92.96 89.03
S3S0 453 () 3() 12 483 93.79 91.30
S6S6 465 0 18 3 483 96.27 95.65
S6S3 462 () 21 2 483 95.65 95.24
S6S0 461 0 22 0 483 95.45 95.45

9一 •시VI ill

S3S3 429 0 54 54 483 龄.용 2 77.64

S3S1 437 0 46 40 483 90.48 82.19
S3S0 442 () 41 33 483 91.51 84.68
S6S6 455 0 28 7 483 94.20 92.75
S6S3 460 0 23 7 483 95.24 93.79
S6SO 459 () 24 3 483 95.03 94.41
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표 5. 인시 속도 비교

Table 5. Decodin응 time

인식 단위 측정 실험 인식 시간

음소 실히 1 의 S6S6 1 시 간 4() 눈
음질 실히 1 이 S6S0 1 시간 15 是

는 모델이 음소보다 음절이 적기 때문으로 풀이된다.

그림 5. 실험 ；의 인식 오류 비교

Fig 5. Recognition errors of experiment 1
S-P： 음소의 대 체 오류(Substitution errors of phoneme), 
S-S： 음절 의 대 체 오류(Substitution errors of syllable) 
I・P： 음소의 삽입 오류(Insertion errors of phoneme), 
I-S: 음절 의 삽입 오류(Insertion errors of phoneme)

그림 6. 실험 ［의 인식률 비교

Fig 6. Percent accuracy and correct of experiment 1 
Correct-P： 음소의 Correct(Correct of phoneme), 
Correcl-S： 음절 의 CorrecKCorrect of sylla미e) 
Accuracy-P： 음소의 Accuracy(Accuracy of phoneme),

- Accuracy-S : 음절의 Aocuracy(Accuracy of sylla미e)

V. 곁 론

본 논문에서는 HMM 기반의 대용량 어휘 고립 단어 

인식 시스템을 위해 적합한 하위 단어 단위에 대해 연구 

하였다. 특히 음소와 음절 단위를 선택하여 동일한 음성 

데이터와 동일한 훈련 및 인식 알고리즘을 적용한 비교 

실험을 수행하여 각 인식 단위의 장•단점 및 인식률을 비 

교하였다. 인식을 위해 음소는 45개, 음절은 458개의 HMM 
모델을 훈련했으며 동일한 훈련 데이터에서 음소는 음절 

에 비해 약 20배 가량 훈련량이 많았다. 인식 결과는 음소 

가 음절에 비해 인식률이 1.24%-2.49% 앞서는 것으로 

나타났으며 인식 속도는 음절 단위로 인식 했을 경우가 

약 25% 빠른 것으로 나타났다.

인식 결과. 동일한 훈련 데이터에서 음소는 압도적으 

로 우세한 것으로 나타났으며 상대적으로 음절보다 훈련 

과 인식이 용이함을 확인할 수 있었다. 그러나 음절 단위 

는 음소 단위보다 훈련 량에서 압도적으로 불리하다는 단 

점에도 불구하고 비교할 만한 인식률을 나타내었다. 이 

는 인식 단위로서의 음절이 음소보다 문맥에 따른 영향 

에 둔감하다는 장점과 음소보다 긴 인식 단위이기 때문 

에 나타난 결과라고 사료된다.

음절은 훈련을 위한 음성 데이터의 처리 작업이 쉽고, 

의미 및 운율을 가진 최소 인식 단위이며, 인식 속도가 빠 

르다는 장점을 가지고 있다. 앞으로 이러한 장점을 고려 

한 연구를 진행하고, 음절 단위의 훈련에 적합한 단어 집 

단 및 음절의 훈련량 부족을 보완할 수 있는 방법을 연구 

해나갈 것이다. 이러한 연구를 통해 음절에 대한 기초 연 

구가 진행된 후, 음절 단위에 적합한 HMM 위상 및 지속 

시간 모델링의 방법에 대해서도 연구해야 할 것이다•
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