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요 약

문맥독립형 음향모델을 채택하고 있는 기존의 가변어휘 음성인식기는 주변환경에 따른 음소의 변화를 모델링 할 수 없 

었다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 변이음을 이용한 문맥의존형 음향모델을 사용해야 한다• 본 논문온 가변어휘 음성 

인식기의 음향모델올 효과적으로 개선하기 위하여 적용한 방법에 대해서 기술하고 있다. 즉, 음향모델의 개선은 엔트로피를 

이용한 군집화 기법을 적용하여 변이음의 개수를 변경시키면서 최적의 변이음 모델을 추출하는 방법을 사용하였다• 개선 

된 모델에 대한 성능은 POWQPhonetically Optimized Worts) 3848 DB 및 SNR이 크게 다른 2종류의 PC168 DB를 이용하여 

훈련 및 인식 실험을 수행하면서 평가하였다. 결론적으로 변이옴의 개수를 낮추면서도 인식 성능의 저하를 가져오지 않 

는 최적의 변이음 모델을 얻을 수 있었으며 PC168 DB를 이용한 인식실험을 통하여 확인할 수 있었다.

ABSTRACT

Previous variable vocabulary speech recognition systems with context-independent acoustic modeling, co니d not lepresent 
the effect of neighboring phonemes. To solve this problem, we use allophone-based context-dependent acoustic model. This 

paper describes the method to improve acoustic model of the system effectively. Acoustic model is improved by using 

allophone clustering technique that uses entropy as a similarity measure and the optimal allophone model is generated by 

changing the number of allophones. We evaluate performance of the improved system by using Phonetically Optimized 

Words(POW) DB and PC commands(PC) DB. As a result, the allophone mo&l composed of six hundreds allophones 

improved the recognition rate by 13% from the original context independent model on POW test DB.

I. M 론 *

일반적으로 음성분석의 기본이 되는 음향모델로서 단어, 

음절, 음소 둥을 사용한다. 이 중에서 음소 단위는 단어 

나 음절 단위보다 그 종류가 훨씬 작다는 장점 때문에 

널리 선호되고 있다. 그러나 음소 단위는 동일한 음소라도 

그 주변 음소들의 영향에 의해 서로 다른 음성학적 특징 

을 나타낸다. 따라서, 좋은 성능의 음성인식기를 만들기 

위해서는 각 음소의 주변환경이 그 음소에 미칠 수 있는 

영향을 포함할 수 있도록 음소를 보다 세분화할 필요가 

있다. 이러한 세분화의 빙법으로는 변이음 단위를 이용하는 

방법이 있다. 변이음이란 한 음소가 그 나타나는 자리에 

의해서 자동적 혹은 무의식적으로 둘 이상으로 바뀌어진 

음성을 말한다［11.
당 연구팀에서 개발한 기존의 가변어휘 음성인식기는 

PC를 기반으로 하는 음성인식 시스템으로서 윈도우 환경의 

명령어를 인식하여 해당 기능을 수행하는 구조로 되어 

있다. 그러나 이 인식기는 40개의 음소로. 구성된 문맥독 

립형 옴향모델을 채택하고 있어서 주변환경예 따른 음소의 

변화를 쉽게 모델링 할 수 없는 단점을 가지고 있었다• 

따라서 이러한 문제점을 극복하면서 인식기의 성능을 향 

상시키기 위해서는 문맥의 존형으로 음향모델을 바꾸어야 

했다. 이를 위하여 한국어의 변이음 생성에 영향을 끼칠 수 

있는 음소그룹을 부류화하여 문맥의존형 변이음 분류법을 

구현하였다［2］. 이렇게 구현된 변이음 모델은 초성자음은 

7개 그룹, 종성자음은 5개 그룹, 및 모음은 5개 그룹으로 

구성 되어 있으며, 실현 될 수 없는 변이음들올 고려하여 

약 3,381개 이하로 이루어져 있다. 이 분류모델을 현재 

사용중인 인식기의 발음사전에 적용하여 빈도수가 낮은 
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변이음들을 제외하고 최종적으로 1»548개로 구성된 변이음 

모델을 얻을 수 있었다. 그러나 이 모델은 40개의 음소로 

구성된 기존의 모델에 비해서 인식기의 성능은 향상 될 수 

있다는 장점은 가지고 있으나, 실제 구현 시 많은 양의 

메모리를 필요로 하며 실시간으로 동작하는데 무리가 있 

다는 단점을 가지고 있었다. 따라서 변이음 모델의 정량 

적인 최적화 작업이 필수적이었다.

이를 해결하기 위한 방법으로서, 본 논문에서는 엔트 

로피를 적용한 군집화 기법을 적용하여 변이음의 개수를 

변경시키면서 최적의 변이음 모델을 추출하였다. 즉, 각 

각의 변이음과 병합되는 변이음 사이의 엔트로피를 이용 

한 information loss를 측정하여 전체 변이음 모델내의 

loss가 최소화 되는 쌍을 골라내는 작업을 반복하면서 원 

하는 개수 만큼 군집화 하면서 다양한 개수의 변이음 모델 

올 구축하였다. 이와 같이 얻어진 여러 가지의 변이음 모 

델에 대한 성능은 POW3848 DB를 이용한 훈련 및 인식 

실험을 통하여 평가하였다. 실혐 결과, 변이음의 개수를 

낮추면서도 인식 성능의 저하를 가져오지 않는 최적의 

변이음 모델을 얻을 수 있었다. 또한 잡음환경 및 어휘독립 

환경에서 우수한 성능을 보였던 PC168 DB를 이용한 훈련 

및 인식실험을 통하여 개선된 음향모델의 성능을 확인 

할 수 있었다.

II. 음성 데이터베이스

가변어휘 음성인식기의 음향모델 개선 및 성능분석에 

사용된 음성 데이터베이스는 3가지 종류로서 다음과 같다.

2.1 POW3848 DB
다양한 음소의 조합을 고려한 POW（Phonetically Opti­

mized Words）3848 DB［3］는 어휘수가 총 3,848개로 구성 

되어 있으며, 이를 8명이 481개씩 나누어 발성한 것올 1개 

의 set으로 하였다. 이러한 set이 남성음에 대하여 5 set （총 

40명）, 여성음이 5set （총 40명）이 있어서 모두 합하면 

lOset （약 38,480개 단어）이 된다. 총 lOset 중 남성음 

3set과 여성음 2set은 수작업으로 음소' 경계가 labeling되어 

있다. A/D 방식은 7KHz 저역통과 필터롤 거쳐 16KHZ, 

16Bit로 하였다.

2.2 PC168-C DB
PC168-C DB는 윈도우 95 환경하의 사용자가 음성 명령 

을 이용하여 PC를 제어 할 수 있도록 자주 사용되는 명령 

들을 추출하여 구성하였으며 녹음된 데이터는 성별, 연령 

별 비율을 고려하여 제작되었다. 녹음환경은 발성자가 데 

스크 탑 PC를 사용하고 있다는 상황을 가정하여 데스크 

탑용 콘덴서 마이크를 앞에 두고 사운드 블래스터 카드 

를 통하여 녹음을 진행하였다. 이때 A/D방식은 16KHZ, 

I6Bit로 하였다. 발성 어휘 수는 총 168개로 구성되어 있 

으며 1명이 1희 발성한 것을 Iset으로 하였다. 이러한 set 

이 남성음에 대하여 21set, 여성음이 19set 이 있어서 모 

두 합하면 40set （6,720개 단어）이 된다. 이와 같이 채집 

한 DB는 SNR（실제적으로는 음성구간 대 잡음구간의 에 

너지 비）이 평균 28.12dB로서 상당히 낮은 잡음환경의 

발성음으로 되어 있다.

2.3 PC168-N DB
PC168-N DB는 PC168-C DB와 똑같은 방법으로 구성 

되어 있으나, 채집한 DB에 대한 SNR이 평균 18.84dB로서 

비교적 높은 잡음환경의 발성음으로 되어 있다는 점이 

다르다. 즉, 인식 시스템이 잡음이 있는 상태의 발성환경 

을 훈련할 수 있도록 하였다.

2.4 PBW445 DB
POW3848 DB 와 마찬가지로 다양한 음소의 조합을 고 

려한 PBW（PhoneticaUy Balanced Words） 445 DB 는 어휘 

수가 총 445개로 구성되어 있으며, 이를 1명이 2회 발성 

한 1개의 set으로 하였다. 이러한 set°］ 남성음에 대하여 

22set, 여성음이 19set 이 있어서 모두 합하면 41set 

（36,490개 단어）이 된다. PBW445 DB는 41set 중 lOset 를 

선정하여, 이 중 io。개의 단어를•어휘 독립 인식 실험에 

사용하였다. 사용된 음성의 A/D방식은 16KHz, 16Bit 이다.

III. 최적화된 변이음 모델

최적의 변이음 모델을 추출하기 위해서 음운학적으로 

분류되는 변이음 모델을 기본으로 하여［2］, 이 모델에 엔 

트로피를 이용한 군집화 기법을 적용하여 Bottom Up 방 

식으로 변이음의 개수를 줄여나가는 방법을 채택하였다.

3.1 기본 변이음 모델

한국어의 변이음 생성에 영향을 끼칠 수 있는 음소 그룹 

을 음성학적 지식에 기반하여 초성자음, 종성자음, 및 모 

음의 경우에 대하여 각각 7개, 5개, 5개의 그룹으로 분류 

하였으며 아래와 같다｛2］.

［초성자음군］

비음, 유음, 무기경음, 유기경음, 연파열음, 마찰음L 마 

찰음2

［모음군］

평순개모음, 원순모음, 전설평순폐모음, 후설폐모음, 전 

설평순반퍼（반개）모음

［종성자음군］ .

비음, 유음, 종성1, 종성2, 종성3

위에서, 마찰음은 유성음화의 영향에 따라서 /히과 같은 

경우는 마찰음2로 분류하였다. 또한 종성은 무성자음으로 

분류되는 /r,匸，비을 각각 종성12,3으로 세분화하였다. 

이와 같은 분류에 의해서 생성될 수 있는 한국어의 전체 

변이음들의 수는 실제 실현 될 수 없는 변이음들을 고려 

하여 약 3,381개 이하가 된다. 본 연구에서 사용한 기본 

변이음 모델은 이와 같은 분류법을 인식기의 발음사전에 

적용하여 빈도수가 낮은 변이음들을 제외하고, 최종 1,548 
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개의 변이음 모델로 구성되었다.

3.2 엔트로피를 이용한 군집화 기법

기본 변이음 모델에서 분류된 변이음들은 음성학적으로 

같은 부류로 집합화 할 수 있는 변이음들도 포함하고 있 

다囹. 즉, 변이음들 사이의 유사도를 측정하여 일정한 조 

건을 만족시키면 같은 집합으로 묶을 수 있다. 유사도의 

측정방법으로는 cross 엔트로피, divergence, discrimination 

information둥을 이용하는 방법등이 있다［5］.

본 연구에서 적용한 방법은 각각의 변이음과 병합되는 

변이음 사이의 엔트로피를 이용한 information loss를 측 

정하여 전체 변이음 모델내의 loss가 최소화 되는 쌍올 

골라내는 작업을 반복하면서 원하는 개수 만큼 군집화 

하였다［6】.

HMM 모델의 distribution 올 이용하여 엔트로피 및 

information loss를 계산하는 방법은 다음과 같다. 먼저, 

context a 의 distribution d 에 대한 코드워드 i 의 카운트 

값을 NUi) 라고 정의한다.

이때, 출력확률 P는 식 (1)과 같이 표시된다.

P비！(i) - N』i)/N* (1)
N비! - gN/i)

식 (1)을 이용하여 엔트로피 日는 식 (2)와 같이 표시 

된다.

I板 - ・ZPu(i니。g(%(i)) (2)
i

context a 와 context B 가 서로 병합된 모델을 context m 

이라고 하면, 병합된 카운트 Nz(i) 는 식 ⑶과 같다.

NmM) - N<M) + Nw(i) (3)

위에서 열거된 식들을 이용하여 context b 와 context 

m 에 대한 엔트로피 H가 구해지면k원래 모델과 병합된 

모델사이의 information loss는 식 (4)를 이용하여 얻을 

수 있다

Ld(a,b) - N球 * - Nm * Hu - NbjJ * Hb.d (4)

3.3 최적의 변이음 모델 추출

앞서 설명한 L548개의 변이음으로 구성된 기본 변이 

음 모델은 많은 redundancy를 포함하고 있다. 따라서 인 

식기의 성능을 저하시키지 않으면서 적은 개수를 가지는 

변이음 모델을 생성시키기 위해서 변이음의 distribution을 

이용한 엔트로피를 적용하였다. 변이음 모델 생성 방법의 

기본구조는 다음과 같다. 예를 들면 아래와 같은 중심음 

소별로 분류된 변이음 모델이 있다고 하자.

(O. P, ...)

그림 1. 중심음소별로 분류된 변이음 모델

Fig. 1. Allophone model classiHed by center phoneme.

이때, 중심음소 n 에 속해있는 각각의 변이음모델 중 

에서 A, B 를 병합하는 경우에 대한 information loss를 

계산하기 위해서 A, B, 및 병합 모델 M의 엔트로피를 

구한다. 그림 2에서 b, m, e는 HMM모델의 3state에 해당 

한다.

l(D©O OOO
I 너*  H5 H” I Ht*  러 bm 
」无 V」 瞄 Ns 瞄

그림 2 A, B, 및 병합 모델 M의 엔트로피

Fig. 2. Entropy of A^B, and merged model M.

다음으로, 위의 값들을 이용하여 각각의 begin, m너die, 

end state에 대한 infonnadon loss를 구한 다음 식 (5)를 

이용하여 최종적으로 변이음모델 A, B를 병합하는 경우 

에 대한 loss를 얻는다.

U(A,B)-卜1讪 * Hmb - NA * H.b - Nbb * Hu, 

Lm(A,B) 口 Nmm * Hmm - N”, * Km - Nbm * Hfam 

U(A,B) Nme * Hme ■ Nx * Hh - Nt * Hte 

L(A,B) - U(a,b) + U(a,b) + U(a,b) (5)

변이음 모델의 병합기준은 각 중심 음소 별로 모든 쌍에 

대해서 얻은 information loss중에서 가장 적은 값을 가지 

는 쌍을 병합하는 것으로서, 병합하는 쌍을 새로운 변이 

음 모델로 만들면서 변이음의 개수를 1개씩 줄여나간다. 

이와 같은 방법을 이용하여 1,548개의 기본 변이음 모델 

로부터 최소 200개에서 1,400개 까지 의 다양한 변이음 

모델을 생성하여 훈련 및 인식 실험에 사용하였다 변이음 

모델 추출 알고리듬의 흐름을 순서별로 설명하면 다음과 

같다.
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1) 초기 codebook 및 distribution을 로딩한다.

2) 변이음의 개수가 원하는 만큼 줄었는지 검사한다. 

만약 원하는 만큼 되었으면 빠져나가고 그렇지 않 

으면 다음으로 넘어간다.

3) 한 중심음소에 속한 변이음들에 대해서 병합쌍에 

대한 information loss를 계산하여 최소값 및 해당 

변이음 쌍을 기록한다.

4) 모든 중심음소에 대해서 3)의 과정을 하면서 중심 

음소사이에서의 최소 information loss를 찾아내고 

해당 변이음 쌍을 기록한다.

5) 위 4)의 과정에서 최종적으로 얻은 변이음 쌍을 병 

합하고 codebook 및 distribution을 갱신한 다음 2) 

의 과정으로 돌아간다.

3.4 변이음 군집화 실험

변이음 군집화를 위한 기본 변이음 모델의 초기 

codebook 및 distribution 정보는 수동으로 레이블링이 되 

어있는 POW3848 DB를 이용, 인식기를 훈련하여 얻었다 

[7]. 실험을 위하여 사용한 특징벡터의 추출 과정은 다음 

과 같다. 먼저 10msec (160samples) 마다 256point FFT를 

수행하고, 이로부터 PLP(perceptually linear prediction) 특 

징 벡터를 구한다. 구해진 특징 벡터로부터 dynamic 

feature를 구하기 위해 FIR filter를 사용하여 first-order 

dynamic featue를 얻고 이 두가지 벡터를 연결한 26차 

벡터에 meanvUbtraction을 이용한 정규화를 거쳐 최종적인 

26차 특징 벡터를 구하였다. 인식기는 3-state left-to-right 

(no skip path) model 로 되어 있는 SCHMM(Semi- 

Continuous Hidden Markov Model)이며, codeword의 수는 

50개로 되어있다. 변이음 군집화 실험은 1,548개의 변이 

음으로 구성된 기본 변이음 모델의 codebook 및 

distribution 정보를 이용하여 앞서 설명한 추출 알고리듬 

을 적용, 변이음 개수에 따라 8가지 종류의 새로운 변이 

음 모델들을 생성하였다. 생성된 여러가지 변이음 모델들 

도 기본 변이음 모델과 마찬가지로 POW3848 DB를 이 

용하여 훈련 및 인식 실험을 수행하였다. 훈련에 사용한 

POW3848 DB는 5set이며, 인식에는'*훈련에  참가하지 않 

은 2set를 이용하였다. 실험 결과는 표 1과 같다.

표 1. 기존 모델 및 변이음 모델에 따른 인식 결과

Table 1. Recognition result of the previous and allophone model.

모델 종류 CI CD200 CD300 CD400 CD500

인식률(%) 71.23 83.41 83.76 83.49 83.72

모델 종류 CD600 CD800 CD 1000 CD 1400 CD 1548

인식률(%) 84.27 84.12 84.06 84.15 84.15

표 1 에서 보면, CI는 40개의 음소로 구성된 기존의 문 

맥독립형 모델을 나타내며 CD로 시작하는 것들은 변이 

음 모델을 나타낸다. 이때 CD다음의 숫자는 변이음 종류 

의 개수를 의미하며, 인식를은 iteration이 L0인 경우이다. 

실험에서 iteration이 1.0 이상 수행하지 않은 이유는 기존의 

실험에서 얻은 결과이다[8]. 위의 결과를 보면 변이음의 

개수가 600인 경우가 최고 84.27%의 인식률을 얻을 수 

있었으며, 변이음 개수가 200인 모델과 변이음의 개수가 

1,548인 기본 모델과는 인식성능이 0.74% 밖에 차이가 

나지 않았다. 이는 기본 변이음 모델이 음운학적인 정보 

에 기반을 두고 생성된 모델인 만큼 실제적으로 쓰이지 

않는 변이음이 많을 뿐만 아니라, 음성학적으로 유사한 

변이음들이 많다는 점을 시사하고 있다. 또한 기존의 CI 

모델과 비교해서 보면 CD200 모델은 12.18% 라는 커다란 

인식성능의 향상을 보이고 있다. 즉 200개의 변이음으로 

구성된 CD200 모델은 CI 모델과 CD600 모델사이에서, 

적은 양의 메모리를 차지하면서 빠른 인식 수행 시간을 

보장하는 높은 성능의 인식기를 구현하고자 하는 경우에 

효율적으로 사용 될 수 있다라는 결과를 의미한다.

IV. PC168 DB를 이용한 성능 평가

엔트로피를 이용한 군집화 방법으로 생성한 변이음 모델 

들이 기존의 모델에 비해서 잡음환경 및 어휘독립 환경 

하에서 어느 정도의 성능을 보이는 가를 확인하기 위하여 

훈련 및 인식 실험을 수행하였다.

4.1 실험 방법
다양한 종류의 입력 음성환경에서 성능이 우수한 인식 

기를 만들기 위해서는 처음에 사용하는 훈련용 음성 데 

이터베이스가 매우 중요하다. 특히 PC에 내장된 사운드 

카드를 이용하여 음성인식기를 동작시키는 경우에는 잡음환 

경이 포함된 음성 데이터베이스로 훈련하는 것이 인식 

성능의 향상을 가져을 수 있다仍]. 따라서 새로운 변이음 

모델들에 대하여 잡음환경이 포함되어 있는 PC168-C/N 

DB 및 어휘 독립 환경의 PBW445 DB에 대한 인식 성 

눙을 평가하기 위하여 다음과 같이 실험 DB를 조합하여 

훈련 및 인식 실험에 사용하였다.

- 훈련 : POW3848 DB 8set + PC168-C DB 30set +

PC168-N DB 30set

- 인식 : PC168-C DB lOset + PC168-N DB lOset +

PBW445 DB lOset

훈련 및 인식을 수행하기 위해서 필요한 특징 벡터의 

추출 과정은 앞에서 설명한 변이음 모델 실험에서 사용한 

것과 동일하다. 인식기의 훈련은 변이음 모델 훈련 실험 

에서 생성된 HMM 모델을 이용하여 iteration, labeling, 

및 codebook 초기화 과정을 반복하면서 최종적인 HMM 

모델을 얻었다.

실험에 사용한 변이음 모델은 CD200, CD400, 및 

CD600으로서, 이와 같이 3개의 모델만을 선택한 이유는 

이 모델들이 다른 모델들에 비해서 적은 변이음 개수로 

좋은 인식성능을 보였으며, 실제 구현시 메모리 .및 수행 
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시간에 있어서 많은 이점을 가지고 있기 때문이다.

4.2 PC168-C DB에 대한 실험

비교적 잡음환경이 적게 포함된, 즉 높은 SNR을 가지고 

있는 PC168-C DB에 대해서 인식 실험을 수행하였으며 

인식 결과는 표 2와 같다.

표 2. PC168-C DB에 대한 인식 결과

Table 2. Recognition result of PC168-C DB.

Iteration CI CD200 CD400 CD600

0.0 93.75 97.26 97.68 97.80

0.1 93.27 97.44 98.39 9857

0.2 93.87 97.44 9839 98.15

0.3 94.05 97.80 9833 98.69

0.4 94.46 97.44 98.63 98.93

0.5 94.35 97.38 98.51 98.51

1.0 97.08 98.45 98.93 98.57

표 2에서 iteration 이 0.0 인 경우는 수작업으로 labeling 

된 POW3848 DB로 부터 훈련하여 얻은 초기 옴소 모델 

의 파라미터 값으로 실험한 결과이다. 또한 iteration이 

1.0인 경우는' 훈련 과정에 의해서 갱신된 codebook 및 

distribution 값을 이용하여 다시 DB 를 자동으로 labeling 

하고 이를 이용하여 새로운 codebook 및 distribution을 

만들어 실험한 결과이다. 그리고 0.0 과 1.0 사이에 있는 

iteration들은 같은 파라미터를 이용하여 훈련만을 반복한 

결과이다. 인식결과를 보면, CD400인 경우가 가장 좋은 

인식성능을 보였으나 다른 모델들과 비교하여 커다란 차 

이를 나타내지 않았다.

4.3 PC168-N DB에 대한 실험

비교적 잡음환경이 많이 포함된, 즉 낮은 SNR을 가지고 

있는 PC168-N DB에 대해서 인식 ■찔험을 수행하였으며 

인식 결과는 표 3과 같다.

표 3. PC168-N DB에 대한 인식 결과

Ta 바 e 3. Recognition result of PC168-N DB.

Iteration CI CD200 CD400 CD600

0.0 92.56 96.96 96.79 96.79

0.1 88.51 96.85 96.96 97.80

0.2 87.92 95.48 95.95 96.43

0.3 88.87 95.60 96.01 96.79

0.4 89.52 95.60 96.13 96.61

0.5 90.00 95.60 96.25 96.67

1.0 94.52 96.79 97.38 97.68

이 실험에서는 CI모델과 CD모델 사이에서는 최고 

3.16%의 성능차이를 보이고 있었으며, CD200도 CD600에 

비해서 0.89%의 성능저하가 있었다. 즉, 새로운 변이음 

모델들이 기존의 CI모델 보다 잡음환경에 강하다는 사실 

을 확인 할 수 있다

4.4 PBW445 DB에 대한 실험

어휘독립 실험을 위하여 PBW445 DB로 부터 set 당 

100개의 단어를 골라내어 인식 실험올 수행하였으며 인 

식 결과는 표 4와 같다.

표 4. PBW445 DB에 대한 인식 결과

Ta비3 4. Recognition result of PBW445 DB.

Iteration CI CD200 CD400 CD600

0.0 91.20 93.50 93.80 93.60

0.1 85.10 92.80 93.60 93.10

0.2 77.10 91.70 93.40 92.20

0.3 78.60 92.60 92.60 92.20

0.4 79.80 91.40 92,00 91.10

05 80.30 88.50 92.40 91.20

1.0 89.30 93.00 93.50 93.30

이 실험은 가변 어휘 상황을 고려 한 것으로서, CI모 

델과 CD모델 사이에서는 최고 4.20%의 성능차이를 보이 

고 있었으며, CD200도 CD400에 비해서 0.50%의 성능저 

하가 있었다. 즉, 새로운 변이음 모델들이 기존의 CI모델 

보다 어휘 독립 환경에서 훨씬 좋은 성능을 가져온다는 

것을 나타낸다. 이는 CI모델로는 반영하기 어려운 인접한 

주변 음소들의 음성학적인 영향을, 적은 개수의 변이음 

만으로 구성된 CD모델로도 성공적으로 처리할 수 있다 

는 것을 나타낸다.

V. 결 론

본 논문에서는 엔트로피를 적용한 군집화 기법을 적용 

하여 변이음의 개수를 변경시키면서 최적의 변이음 모델 

올 추출하였다. 최적의 모델들은 각각의 '변이음과 병합되 

는 변이음 사이의 엔트로피를 이용한 information loss를 

측정하여 전체 변이음 모델내의 loss가 최소화 되는 쌍을 

골라내는 작업을 반복하면서 원하는 개수 만큼 군집화 

하면서 구축할 수 있었다. 이와 같이 얻어진 변이음 모델 

들에 대한 성능은 POW3848 DB를 이용한 훈련 및 인식 

실험을 통하여 평가하였다. 실험 결과변이음의 개수가 

200개 정도면 인식 성능의 저하를 가져오지 않는 음향모 

델을 구성할 수 있다는 것을 확인 할 수 있었다. 또한 

PC168-C/N DB 및 PBW445 DB를 이용, 훈련 및 인식 

실험을 수행한 결과 기존의 CI모델에 비해서 잡음환경에 

서는 최고 3.16%, 어휘독립 환경에서는 최고 4.20%의 성
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능향상을 얻을 수 있었다.

결론적으로, PC 명령어 인식을 목표로 하는 소규모의 

가변어휘 인식기를 구현하는 경우에는, 200개에서 400 

정도의 변이음 개수로도 성공적으로 문맥의존형 변이음 

모델을 구현할 수 있다는 것을 알 수 있었다. 이와 같은 

사실은 실제 음성인식기를 구현하는 경우 사용되는 메모리, 

인식 수행 시간, 및 복잡도의 측면에서 매우 중요한 의미 

롤 가진다고 본다.

추후 연구방향으로는 조금 더 세밀화 된 변이음 개수 

단위로 변이음 모델을 생성하여 성능평가를 하는 작업이 

필요하다고 본다.
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