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and regression trees) [23], 선형 회귀 모델 [10] 등이 사 

용된 바 있다. 이 중 CART 방법은 다른 방법에 비해 학 

습된 트리의 예측 과정을 쉽게 해석할 수 있다는 장점을 

가지고 있고, 이 방법을 이용한 운율구 추출 연구가 영어 

[30], 스페인어 [19], .한국어에 [4] 대해 모두 보고된 바 

있다.

본 연구는 억양의 지각적 관점을 기반으로 하며, 한국 

어 억양을 성조 (tone) 의 연속으로 간주하고, 그 성조들의 

실체인 Fo 궤적을 생성한다. 언어 처리 모듈의 결과를 입 

력으로 하여, 우선 각 음절의 성조 기호를 예측한 후, 그 

성조 기호열로부터 기본 주파수열을 생성한다. 이 과정에 

는 모두 CART가 사용되며, 특히, Fo 궤적을 생성하기 위 

해서는 피치 벡터를 예측하는 트리가 이용된다. CART를 

이용하여 피치 벡터를 예측한 Manna의 연구와 [23] 다른 

점은 트리 제거용 자료를 이용하지 않고 cross-validation 
에 의해 최적 트리를 선택하며, 음소가■ 아닌 음절당 피치 벡 

터를 구하고, 또한 음절의 성조 정보를 이용한다는 점이 

다. 이 외에도 예측 트리들을 구할 때, 최근에 제안된 

bagged CART 방법과 [11] bom again CART 방법을 

[15] 적용하여 정확률을 향상시킨다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II 장에서는 한국어 억 

양에 대한 기존의 방법과 본 연구의 접근 방법에 대해 

논한다. m 장에서는 문장 및 음성 코퍼스의 수집 과정에 

대해 설명하고, 실험을 위한 Fo 궤적 추출 과정을 이야기 

한다. 또한, CART, bagged CART, bom again CART, 벡터 

회귀 트리의 구현 방법, 모델의 성능 평가 방법과 그 표 

현법 등에 대해 논한다. IV 장에서는 성조의 예측 실험과 

Fo 궤적 생성 실험을 설명한다. Fo 궤적 생성 실험에서는 

선형 회귀 (linear regression) 방법과의 비교를 통하여, 

bom again CART 방법의 우수함을 보인다. 객관적 평가 

에서 우수한 모델이 주관적으로도 더 선호되는지를 알아 

보기 위해, 청취 실험을 V 장에서 수행하며, 두 방법의 

장단점들에 대해 알아본다. 끝으로, VI 장에서 본 연구의 

결과를 요약하며, 앞으로의 연구 계획에 대해 이야기한다.

II. 배경 및 접근 방법

억양의 기술 (description)법이란 억양의 기본 단위와 

그 단위들간의 결합 형태 등을 정의하는 것으로부터 시 

작되며, 좋은 기술법일수록 모델 변수의 해석력과 억양의 

표현력이 높다. 많은 연구자들이 억양 기술법에 대해 다양한 

방법들을 제안해왔으며, 어떠한 기술법을 따르느냐는 TTS 
시스템에서 어떻게 억양을 생성할 것인가와 직접적으로 

관련되어 있어서, 억양 생성 모듈은 대부분 그 중 하나의 

기술법을 기반으로 한다. 영어의 경우, 억양을 성조 

(tone) 들의 열로 표현하는 ToBI (Tones and Break 
Indices) 시스템이 제안된 이후, 억양을 ToBI 기호로 표현한 

대량의 음성 코퍼스가 구축되었다 [26], ToBI 시스템은 

코퍼스 구축의 자동화가 어렵고 억양의 다양한 변화를 

제한된 수의 기호로 표현한다는 단점을 가지고 있어서, 

이 두 문제를 해결하기 위해 RFC (rise/fall/connection) 

모델과 [27] Tilt 모델 [28] 등이 제안되기도 하였다. 그러나, 

이러한 방법들은 이산적인 기호가 아닌 실수값들로 억양 

을 표현하므로 억양의 표현력은 높지만 모델 변수의 해 

석력은 떨어지는 단점이 있다.

본 논문은 한국어 억양의 더욱 섬세한 생성 방법을 제 

시함으로써 한국어 TTS 시스템의 자연성 향상을 첫 번째 

목표로 하고 있고, 이와 동시에 구문 구조와 억양과의 관계 

규칙을 과학적 방법으로 찾아 한국어 운율 연구에 도움을 

주고자 한다. 본 연구는 억양의 기술법을 선택하는 단계 

에서, 전자의 목표와 아울러 후자의 목표도 만족시키기 

위해서는 억양의 기술법이 RFC 모델이나 Tilt 모델과 같이 

실수 파라미터들을 이용하는 가술법보다는 ToBI와 같이 

이산적인 기호를 이용하는 기술법이 더 알맞을 것으로 

생각하였다. 그러므로 본 연구에서는 한국어 억양을 성조들 

의 열로 가정하고, 입력 문장에，대해 각 음절당 성조를 

예측하고, 예측된 성조로부터 피치 궤적을 예측하는 “두 

단계 예측 과정”을 수행하기로 한다.

한국어 운율에 대한 기존의 이론들 중, 이 현복의 이 

론과 [7] K-ToBI (Korean-ToBI) 시스템이 [9] 많은 연구 

자들에 의해 수정 및 발전되어 왔으며, 그 중 후자의 경 

우는, 한국어 TTS 시스템을 위한 억양 생성 모듈에 적용 

된 예가 있다 [21]. 이 현복의 이론은 성 철재의 논문에 

서 다음과 같이 설명되고 있다 [3, p. 58], “이 현복(1973, 
1974, 1982)은 가장 낮은 리듬 단위를 끊어 읽기의 단위 

인 말토막으로 설정하며 이의 상위개념으로 확정되지 않 

은 잠정적인 단위 곧 '짐정휴지(tentative pause, 1981)', 
그리고 그 상위개념으로 앞, 뒤에 분명한 쉼이 있는 단위 

를，발화(utterance)，라고 하자는 제안을 하고 있다.” 한편, 

성 철재는 그 동안 주목 받지 못하고 단지 말토막의 늘 

어난 형태로만 보아오던 잠정휴지에 대해 이를 말토막의 

사위 단위인 '운율구'라 말하고 이에 대한 실험음성학적 

연구를 수행하였다 [3].
K-ToBI 시스템은 한국어 발화를 두 계층의 운율 단위 

로 표현한다. 발화는 하나 이상의 억양구 (intonational 
phrase)로 나뉘며, 하나의 억양구트 하나 이상의 악센트구 

(accentual phrase)로 나뉜다. 억양구는 오른쪽 끝에 경계 

성조가 오며 악센트구는 마지막 음절에 오름조 丄Ha，가 나 

타난다. 악센트구 앞부분에 high 서조 올 수 있으 

며, 만약 악센트구의 길이가 짧으면 high 성조는 실현되 

지 않는다. 억양구의 경계성조로는 L%, H%, LH%, 

HL%, LHL%, HLH% 총 여섯 개가 제안되어 있으며, 경계 

성조에서 peak의 위치를 표기하기 위한 방법도 제시되어 

있다. K-ToBI 시스템은 발화의 성조를 표기하는 성조층 

(tone tier) 이외에도 단어와 단어간의 연접 정도를 나타 

낼 수 있는 연접충 (break tier), 단어를 기술하는 단어충 

(word tier), 웃음소리 등의 소음을 표기하기 위한 기타층 

(miscellaneous tier)을 가지고 있다. 이 이론을 억양 생성 

모듈의 이론적 근거로 사용한 연구가 보고되었으며 [21], 
K-ToBI 시스템하의 성조 이벤트와 음절 길이가 조사된 

바 있다 [6].
'. 위의 이론들 중 운율구 경계의 결정은 청각에 의존되 
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는 것에 반하여, K-ToBI의 억양구 및 악센트구는 성조에 

의해서 결정된다. K-ToBI의 경우는 연접층에서 연접 인 

덱스를 정하는 것이 청각적인 판단에 의해서 이루어진다 

고 설정하였으며, 이 때 성조층과 연접충의 불일치가 발 

생될 수 있다고 하였다 [9]. 본 연구에서는 우선, 한국어 

발화는 하나 이상의 운율구로 이루어진다고 가정한다 [3], 
이러한 가정의 가장 큰 이유는 본 연구의 목표인 운율 

생성을 효과적으로 수행하기 위해서이다. 다시 말해 운율 

생성 문제를 보다 간단한 문제로 정형화함으로써 결과적 

으로 운율 예측의 용이성을 얻고자 한다. 영어의 경우, 

ToBI 시스템을 기반으로 하고 있는 운율 생성 모듈도 공 

학적인 이유로 억양구 (intonational phrase) 경계만을 예 

측한다 [19].
본 논문에서는 운율구내의 억양을 표현하기 위한 방법 

으로 K-ToBI의 성조 기호들을 이용하기로 하였다. 즉, 운 

율구의 마지막 음절에 놓이는 경계 성조와 나머지 음절 

들에 놓이는 비경계 성조들로 억양을 표현한다. 비경계 

성조들은 low 성조 (L)와 high 성조 (H)이며, 경계 성조 

들은 L%, H%, LH%, HL%, LHL%, !HL%, H!HL%로 

총 일곱 개의 성조이다. 본 연구에서는 K-ToBI에서 정의 

하고 있는 HLH%가 이용되지 않았고 두 개의 경계 성조 

!HL%와 H!HL%를 첨가하였는데, 그 이유는 다음과 같 

다 수집된 음성 코퍼스에 K-ToBI 기호로 억양을 표현하 

는 과정에서 HUI%는 한 번도 발견되지 못한 반면, 

LHL%는 그 형태가 매우 다양하였으며, H!HL%가 두 번 

발견되었다. 그림 1(a)와 같은 전형적인 LHI^%의 F。궤적 

이외에그림 1(b)와 같이 궤적이 high 성조로 약간 올 

라가다가 급격히 low 성조로 내려가는 경우가 자주 발견 

되었다. 그림 1(c)는 “아니야!”를 발성한 음성의 피치 궤적 

으로 피치가 어절의 처음부터 음절 '야' 의 시작점까지 

점차 올라가다가 다시 high 성조가 발생된 후 low 성조가 

나타났다. LHL% 성조를 LHL%와 !HW%로 세분했을 때, 

그 세분화된 성조들이 구문 정보와 어떤 관련이 있는지 

는 IV 장에서 보여진다

(c) H!HL%

그림 1. LHL%, !HL%, H!HL% 성조의 예
Fig. 1. Typical examples of LHL%, !HL%, and H!HL%. 

루어져 있으며, 만약 1 음절로 된 운율구일 경우는 경계 

성조만 가지게 된다. 비경계 성조열은 low 성조 (L)와 

high 성조 (H)들의 조합으로 이루어지며, 경계 성조는 

L%, H%, LH%, HL%, LHL%, !HL%, H!HL% 중 하나 

이다. 이상의 설명을 BNF (Backus-Naur Form)로 표현하 

면 그림 2와 같으며, 그림에서 괄호는 그 안의 심벌들이 

0번 이상 나타날 수 있음을 의미한다. 이 표현법에 의하 

면, 발화의 모든 음절들은 각각 하나의 성조를 가지게 되 

지만, 간략하게 표현할 때는 L 성조를 생략하기로 한다. 

예를 들어, “음식을 만드는 솜씨도 뛰어났습니다.”라는 

문장에 성조를 표시할 때, “음식을H 만드는H 솜씨 

£!HL% 뛰어H났습니다L%."와 같이 L 성조를 제외한 나 

머지 성조들을 해당 음절 다음에 삽입하여 표현한다.

<utterance>
<prosodic-phras^>
<non-boundary-tone>
<boundary-tone>

그 <prosodic-phrase> { <prosodic-phrase>}
=<non-boundary-tone>〈boundary-tone〉

= {니 H}
드 L% ILH% I HL% IH% I LHL% I !HL%|H!HL%

그림 2. 억양 기술법의 BNF
Fig. 2. BNF for intonation description.

III. 코퍼스 및 트리 기반 모델링

3.1. 코퍼스 구성 및 분석

본 연구를 위한 문장 및 음성 코퍼스의 구성은 다음과 

같다. 여러 장르에서 평서문, 의문문 등 다양한 형태의 

500문장 (4,442어절)을 수집하였고, 여성 아나운서가 방음실 

에서 발성한 약 39분 분량의 음성 코퍼스를 구축하였다. 

문장 코퍼스에 대해 기개발된 문서 분석기를 이용하여 

[5], 형태소 분석, 발음표기 변환, 구문 분석을 수행하고 

분석 오류를 수정하였다. 문장의 구문 구조와 어절의 형 

태소 구성은 의존 트리와 23개 품사로 표현하며% 어절 

품사는 좌품사와 우품사의 쌍으로 나타냈다. 음성 코퍼스 

에 대해서는 운율구 경계와 음소 경계를 표시하였고, 44 
개의 음소 기호를 이용하여 28,990개의 음소를 얻었다. 

500문장의 운율구 경계는 전문가의 청취 판단으로 구해 

졌으며, 음소 경계 정보도 수동으로 얻어졌다.

음성 코퍼스의 瓦 궤적은 다음의 방법으로 구하여졌다. 

우선, 프로그램을 이용하여 음성 신호의 성문 폐쇄 순간 

(glottal closure instant) 을 표시한 후, 이를 수동으로 수정 

하였다. 이 정보를 이용하여 매 5 ms의 피치값을 구하였고， 

이 때 무성음 구간에는 피치값이 존재하지 않는다• 그 

후, 피치열을 5 point median 필터에 통과시키고, 선형 

보간법에 의해 무성음 구간의 피치값을 구한 후, 5 point 
banning window 필터에 의해 피치열을 smoothing시켰다.

결국, 한국어 억양에 대한 본 연구의 관점을 정리하면 

다음과 같다. 발화는 하나 이상의 운율구로 이루어지고, 

운율구는 비경계 성조들의 열과 하나의 경계 성조로 이 

1) nc:체언, vb:용언, dn:관형어, ad:부사어, it:독립어, ps:주격조사, po: 
목적격조사, pd:관형격조사, pv:호격조사, pa:부사격조사, pp:서술격조 

사, pt:주제격조사, px:보조사, pc:접속조사, ec:연결어미, ex:보조적연결 

어미, ed： 관형사형 전성어미, en: 명사형 전성어미, ep: 선어말어미, ef: 어말 

어미 , XV：동사파생접미사, xj: 형용사파생접미사, xa: 부사파생 접미사 
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최종적으로 구한 5 ms씩의 피치열에 대해 좌우 피치값의 

평균을 구하여 10 ms씩의 피치열을 구하였다.

피치열이 첨가된 음성 코퍼스에 대해 앞 장에서 정의 

된 성조들을 기입하였다. 모든 음절은 각각 하나의 성조 

를 가지게 되며, 성조는 피치 궤적에 기반하여 기입된다. 

500문장에서 총 1,763개의 운율구를 추출하여 동일한 수의 

경계성조를 표시하였으며, 비경계성조로는 총 11,511개를 

얻을 수 있었다. 성조 정보는 모두 수동으로 얻어졌으며, 

트리 기반 모델링 기법의 성능을 검증하기 위하여 500문 

장을 300문장의 학습 자료와 200문장의 실험 자료로 나 

누었다.

3.2. 트리 기반 모델링

3.2.1. CART
비모수적 통계 방법 중 하나인 CART (classification 

and regression trees)는 트리의 예측 오류를 최소화하는 

방향으로 특징 벡터 X의공간을 연속적으로 나누는 방법 

이다 [14], CART는 예측될 변수 y가 카테고리 변수인 경 

우와 실변수인 경우 각각에 대해 결정 트리와 회귀 트리 

를 생성하게 되며, 이 방법의 가장 큰 장점은 학습된 트 

리의 해석이 매우 용이하다는 점이다.

본 연구에서 구현한 CART는 다음과 같은 기법을 이 

용하였다. 우선, 노드의 빠른 분할을 위해 Chou의 분할 

알고리즘을 이용하였고 [17], 최적 트리를 찾는 방법으로 

cost-complexity pruning과 10-fold cross-validation 방법을 

적용하였다 [14]. 노드의 불순도를 나타내는 함수로는 결 

정 트리일 경우 Gini 인덱스를 사용하고, 회귀 트리일 경 

우는 평균 제곱 오류를 사용한다. cost-complexity pruning 
에 의한 트리의 후보열 중에서 최적 트리를 찾는 방법은 

0SE (0 standard error) 방법과 1SE 방법을 모두 적용하 

고, 각 방법에 의해 구해진 트리들의 성능을 보고한다. 

두 방법 모두, 트리 T의 실제 오류율의 예측치 R(T)는

土SE(R8(T、))로 표현하며, 여기서 는

오류의 cross-validation 추정치이며 亞(7?印(7、))는 그 

값의 표준 오류값이다.

표준 CART 트리를 위한 표현법은 다음과 같다. 트리와 

노드는 각각 T와 f로 표현하고, 트리의 단말 노드 집합은

T, 단말 노드 개수는 I 夕|로 표현한다. 결정 트리에 대한 

R7)는 R(、T)Tj— M(r) (M(f)는 노드 f에서 잘못 

분류된 데이타 개수, N은 전체 데이타 개수)로 정의되고, 

회귀 트리에 대한 는 R(T) = -»£f=i(y，日板))2 

(d(x) 는 입력 특징 벡터 X에 대한 트리 7의 출력값)로 정 

의 된다. 결국, R(7)는 결정 트리일 경우 오류율을 뜻하 

고, 회귀 트리일 경우 평균 제곱 오류 (mean squared 
error)를 의미한다. 실험 자료의 R(7)는 旳7)로 표현하고, 

회귀 트리의 경우/7?% T)는 RMSE (root mean squared 

emor)가 된다. 이외에 상대 평균 제곱 오류 RE(T)=R(T”R(G 

(R(")=E｛(y-〃)气 z/=E｛y｝)와, 예측치와 실제치간의 상 

관 계수 (correlation coefficient) r을 힘께 사용한다. 이 

값들도 실험 데이타에 적용한 후 얻은 값이면 각각 

RE%/)와 产(7)로 표현한다.

3.2.2. Bagged CART

일반적으로 표준 CART 트리는 트리의 해석이 매우 

용이하여 트리의 예측 과정이 쉽게 이해된다는 장점을 

가지고 있으나, 트리의 예측 정확률이 다른 통계 방법에 

비해 다소 떨어진다는 단점이 있다. 한편, 최근에 트리의 

정확률을 향상시킬 수 있는 방법이 소개되었는데, 그 중 

하나가 P&C (perturb and combine) 방법을 CART에 적 

용한 bagged (bootstrap aggregated) CART이다.

P&C 방법의 이론적 배경은 다음과 같다. 패턴 인식 

혹은 함수 근사 방법들 중에서 어떤 방법들은 그 모델들 

을 학습하는 과정에서 학습 자료의 적은 변화가 최종 학 

습된 모델의 형태 및 성능을 크게 변화시키는 경우가 있 

는데, 그러한 방법들을 “불안정” (unstable)하다고 말한다 

[13], CART와 신경 회로망 등은 불안정한 방법들이며, 

이에 반해 LDA (linear discriminant analysis) 와 nearest 
neighborhood 방법은 “안정" (stable)된 방법들이다. 불안 

정한 방법들의 경우, 학습 자료로부터 복수 개의 모델들 

을 학습시킨 후, 미지의 입력에 대해 그 모델들의 출력들 

을 통합하여 결과를 얻으면, 하나의 모델을 이용할 때보 

다 오류율이 감소하게 되며, CART 방법도 이를 통하여 

성능 향상을 이룰 수 있다.

CART 방법의 P&C version 인 bagged CART는 다음과 같이 

얻어진다. L로 표현되는 학습 자료 집합 ｛( %”, 

로부터 자료를 N번 샘플링하여 새로운 학습 자료 집합 爲를 

구축하고, 爲로부터 트리 时를 학습시킨다. 이러한 과정을 

B 번 반복하면, 결과적으로 B 개의 학습 자료 집합 

｛以｝와 그에 해당하는 B 개의 트리 를 얻

는다. 이렇게 얻어진 트리 집합을 이용하여 미지의 특징 벡터 

에 대한 출력은 매우 간단하다. 결정 트리일 경우는 각 트 

리들의 예측 클래스들 중 가장 많은 빈도의 클래스로 결정 

하고, 회귀 트리일 경우는 출력값들의 평균으로 결정한다.

Bagged 트리를 위한 표현법은 다음과 같다. 트리들의 

집합은 ｛殆｝로 표현하고, 트리 집합내 단말 노드 개수 I T6| 

의 총 합은 丨 로 표현한다. Bagged 트리에서도 표준 

트리의 cross-validatioii과 유사한 out-of-bag 추정 방법을 통 

해 오류율의 예측치 祀%｛安｝)를 구하고 [12], ^ob()7*|) 
는 祀气｛7勺)土SECR0%/勺))로 표현한다. 이외에 표준 트 

리에서 사용하는 표현법을 bagged 트리에 적용하여 

於(｛7勺), 2(｛注｝), 产(｛7*｝)를 정의하였다.

3.2.3. Bom again CART

Bagged 트리는 표준 트리보다 더 좋은 성능을 보이는 

반면, 복수 개의 트리를 이용하므로 트리의 해석이 어렵 

고 또한 많은 기억 장소가 필요하다는 단점을 가진다. 

이러한 단점을 해결하기 위해, Breiman은 bagged 트리의 

성능에 가깝고 단일 트리를 가지는 bom again 트리를 제 

안하였다 [15]. Bom again 트리는 트리의 성능면에서 
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bagged 트리와 표준 트리의 중간에 있고 표준 트리보다 

일반적으로 큰 트리를 생성한다.

Bom again 트리를 생성하는 방법의 이론적 배경과 방법은 

다음과 같다. 주어진 학습 자료 Z보다 자료의 개수가 더 

많은 //으로 트리를 학습한다면, 그 트리는 분명히 더 

좋은 성능을 나타낼 것이다. 바로 이점에 착안하여, bom 

again 트리는 우선, 주어진 학습 자료 (( x，,,y“)｝：=]로 

부터 특징 벡터들을 샘플링하고 그 특징 벡터들의 요소 

들을 섞는 방법으로 대량의 새로운 특징 벡터 집합 (xm| 
을 만든다. 이렇게 만들어진 특징 벡터 ｛wm｝에 해당되는 

출력 ym은 bagged 트리를 이용하여 얻게 되며, 최종적으 

로 새로운 학습 자료 집합 (( 言才'을 구

축하게 된다. 이렇게 구해진 새로운 자료로부터 bom again 

트리를 생성하며, 실제 오류율의 예측치 R(T)에 대해서 

는 계산 방법이 아직 개발되지 않아서 트리의 제거 

(pruning)과정에서 얻어지는 쩌(7)를 이용한다. 새로운 

특징 벡터를 만드는 방법과 그에 관한 프로그래밍 기법 

등은 Breiman과 Shang 의 논문에서 자세히 기술되어 있으 

며 [15], 오류율에 관한 표현법은 표준 트리에서 사용하 

는 표현법과 동일하다.

3.2.4. 벡터 회귀 트리

CART 방법이 처음으로 개발되었을 때에는, 회귀 트리 

의 경우 ｛(x,y)｝로부터 학습하고 예측치 5을 출력하는 방 

법이었으나, 노드 불순도 식을 변경하면 ｛(x,y)｝로부터 학 

습하고 예측 벡터 ，를 출력할 수 있다 [17], 다시 말해, 

노드 冋서의 불순도 R。)는 z,e<| y”-y (이2로

정의되며, I 必一；(이는 유클리드 거리이고 ；(t)는 

노드 r에 포함되는 y 들의 평균이다. 최종적으로 R(T) 는 

y"一d(x”)|2로 정의되며, d(x)는 입력 특징 

벡터 *에 대한 트리 r의 출력 벡터이다.

본 논문에서는 표준 트리에서 사용했던 cost-complexity 
pruning과 10-fold cross-validation 방법을 벡터 회귀 트리 

의 생성에도 그대로 이용하였으며, bagged 벡터 회귀 트 

리와 bom again 벡터 회귀 트리도 구현하였다. 노드를 

분할할 때 사용되는 Chou의 알고리즘은 벡터들간의 거리 

가 유클리드 거리로 정의될 경우 알고리즘의 수정이 불 

필요하므로, 기존의 표준 트리 프로그램에서 노드 불순도 

에 관련된 부분만 변경하여 쉽게 구현할 수 있었다.

IV. 억양 예측

앞 장에서 설명한 바와 같이, 본 연구는 두 단계 예측 

과정에 의해 Fo궤적을 생성하며, 성조 기호 예측 단계는 

경계 성조 예측과 비경계 성조 예측 단계로 나뉜다. 경계 

성조 예측 과정은 운율구의 끝 음절에 놓일 수 있는 일 

곱 개의 성조 중 하나를 예측하는 과정이며, 비경계 성조 

예측 과정은 그 나머지 음절들에 low 혹은 high 성조 중 

하나를 예측하는 과정이다. 모든 음절에 성조가 부여되 

면, 피치 벡터 회귀 트리를 이용하여 각 음절당 10 개의 

피치 값을 생성하고, 그 값들을 보간 및 연결하여 최종적 

으로 Fo 궤적을 생성한다

본 장에서는 실험에 앞서, 제안하는 특징 변수들의 유효성 

을 알아보기 위해, 특징 변수와 예측 변수들이 모두 카테 

고리 변수일 경우 상호 정보 (mutual information) 7를, 모 

두 실변수일 경우 상관 계수 (correlation coefficient)「을, 

서로 변수의 타입이 다를 경우는 분산 분석 (ANOVA)에 

서 사용되는 F 값을 구한다. F 값은 실변수들이 카테고 

리 변수들에 의해 얼마나 잘 분리되는가에 대한 척도이 

고, 그 값이 클 경우 두 변수들간의 상관도가 높으며 결 

과적으로 특징 변수가 유효하다는 것을 의미한다.

4.1. 경계 성조 예측

본 절에서는 운율구의 경계 성조를 예측한다. 총 13개 

의 특징 변수들을 제안하고 생성된 트리를 해석하여 구 

문과 경계 성조간의 관계를 알아본다. 학습 자료로는 300 

문장에서 구한 1,060개의 운율구를 이용하고, 200문장에 

서 구한 703개의 운율구에 대해 .트리의 성능을 평가한다. 

운율구의 경계 성조는 다음과 같이 구문 구조, 품사 정보 

등이 이용되었고, 제안된 특징 변수들의 유효성은 표 1과 

같다. 변수의 첫 글자가 D일 경우는 그 변수가 카테고리 

변수임을 뜻하고, C일 경우는 실변수임을 의미한다.

표 1. 경계 성조 예측을 위한 특징 변수의 상호 정보 (D와 F 값
Table 1. Mutual information (7) and F ratio of features for

boundary tone prediction-

특징 변수 경계 성조

Dclpos I = 0.22
Dcrpos I = 0.51
Dnlpos I = 0.35
Donset I = 0.31
Dnucleus I = 0.34
Dcoda I 느 0.21
Dsylltype I = 0.18
Dpunctype / = 0.42
Dphrloc I = 0.38
Dlocpunc I = 0.50
Cphrlen F = 89.32
Cnsyltogovn F = 41.66
Cneojtogovn F = 41.27

. D이pos, Dcrpos, Dnlpos: 운율구 마지막 어절의 좌 

품사와 우품사, 다음에 오는 운율구 첫 어절의 좌 

품사. 이 특징 변수들은 운율구 경계 위치의 품사 

문맥이 경계 성조에 영향을 미칠 것으로 가정하여 

사용되었다. 예를 들어, “-은”, “-는”과 같은 주제격 

조사가 올 경우, LHL% 성조가 자주 발견되었으며, 

표 1에서 마지막 어절의 우품사가 0.51 로 가장 높 

은 상호 정보 값을 보였다.

• Donset, Dnucleus, Dcoda: 경계 성조가 놓이는 음절 
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의 초성, 중성, 종성. 이 특징 변수들은 음절을 구 

성하는 음소가 경계 성조에 영향을 줄 것이라는 가 

정하에 사용되었다.

• Dsylltype: 경계 성조가 놓이는 음절의 음소 구성 

형태. 이 특징 변수는 음절 구성의 네 종류, _V_, 
cv_, _VC, CVC 중 하나의 값을 가지며, 초성 및 

종성의 존재 유무와 성조와의 관계를 알아보기 위 

해 사용되었다.

• Dpunctype: 운율구 다음에 오는 구두점. 이 특징 변

수는 다섯 개의 카테고리 중 하나를 가지며, 카테고 

리 집합은 네 종류의 구두점 '!'와 이외

의 구두점 'etc，로 이루어져 있다. 구두점과 경계 성 

조와의 관계 중 대표적인 예로는 2가 문장 끝에 

서 사용되었을 경우에 의문문을 나타내는 LH% 성 

조가 실현되는 경우이다.

• Dphrloc: 발화에서 운율구의 위치. 이 특징 변수는 

세 개의 카테고리 중 하나를 가지며, 발화의 첫 운 

율구, 중간 운율구 혹은 마지막 운율구를 의미한다. 

일반적으로 문장의 끝에는 평서문과 의문문을 나타 

내는 L% 성조와 LH% 성조가 자주 나타난다.

• Dlocpunc: 운율구의 위치와 운율구 다음에 오는 구 

두점을 함께 나타냄. 앞에서 설명한 Dpunctype과 

Dphrloc 의 조합으로서 문장에서 구두점의 상대적 

위치를 나타내고, 표 1에 보이듯이 상호 정보 값이 

0.50으로 두 특징 변수의 상호 정보 값 0.42와 0.38 
보다 더 높아졌다. 이 특징 변수는 이론적으로는 

5x3 = 15개의 카테고리 중 하나가 될 수 있으 

•나, 코퍼스에서는 총 여덟 종류만 발견되었다.

• Cphrlen: 운율구를 이루는 음절 개수 Fo 궤적은 일반적 

으로 피치 값이 낮아지는 방향으로 진행되므로 운율구의 

크기는 경계 성조의 시작 피치 값게 영향을 줄 수 있다

• Cnsyltogovn, Cneojtogovn: 2 욜7 지배소까지의 음절 

과 어절 개수 여기서 운율구 지배소란 운율구 끝에 위치 

하는 어절의 지배소를 의미한다. 예를 들면, “물건을H 
아껴 쓰면 LHL% 어떤H 점에서H 좋을까요LH%?” 
라는 문장에서 “쓰면”의 지배소는 “좋을까요'이므로 첫 

번째 운율구의 이 특징값들은 각각 9와 3이 된다 [4], 
이 값들은 다음에 오는 운율구의 크기를 간접적으 

로 나타내며, 아울러 운율구의 구문 구조상 연접 정도 

도 표현한다 운율구들의 분리 정도가 경계 성조에 

영향을 줄 수 있다는 가정하에 사용되었다.

위의 13개 특징 변수들을 이용하여 표준 결정 트리를 

생성한 결과, 표 2와 같은 성능을 얻었다. 0SE와 1SE 방 

법 중 1SE 방법이 트리 크기가 작으면서 오류율이 0SE 
방법의 경우와 비슷하였다. 하지만, 표 3에 나타난 두 트 

리의 confusion 행렬을 보면, 1SE 방법의 경우 HL% 성 

조에 대해 대부분 H% 성조로 예측하며 정확률이 0%인 

반면, 0SE에서는 23%의 정확률로 예측함을 알 수 있다. 

각 성조별 정확률의 평균을 구해보면 0SE 의 경우 

42.89%로 1SE의 41.83%보다 더 높은 정확률을 보인다. 

일곱 개의 경계 성조들 중 H!HL% 성조는 두 방법 모두 

0%의 정확률을 보였는데, 이 성조는 학습 자료와 실험 

자료에서 각각 한 번씩만 나타난 성조로 자료의 부족 현 

상에 의해 충분히 학습되지 않았음을 알 수 있다. !HL% 
성조의 경우, 그 성조가 2장에서 설명한 바와 같이 

LHL% 성조의 변형된 형태이므로 0SE, 1SE 방법 모두 

LHL% 성조로 잘못 예측하는 경우가 높았다.

표 2. 경계 성조 예측 트리의 성능

Table 2. Performance of tree for boundary tones.

학습（y-1060） 실험 (N=S()3)

OSE
^(7) = 0.373 ±0.014

1 M=47
7?fe( 7) = 0.372

ISE
R(T) = 0.382 ±0.014 

|T| = 6
7?te(n = 0.371

표 3. 경계 성조 예측의 confusion 행렬 (표준 트리)

Table 3. Confusion matrix of boundary tone prediction (standard tree).

(471,14-1,54,93,193,104,

목적 \ 예측 L% 나展 HL% H% 내 L% !HL% H!HL% 백분율

L% 262 17 2 5 29 2 0 82.6%

LH% 21 33 0 10 21 8 0 35.4%

HL% 4 3 6 6 4 3 0 23.0%

OSE H% 6 6 4 45 1 0 0 72.5%

LHL4 24 14 0 2 72 18 0 55.3%

!HL% 16 10 2 3 20 23 0 31.0%

H!HL% 1 0 0 0 0 0 0 0.0%

L<k 262 27 0 9 18 1 0 82.6%

LH% 13 63 0 5 4 8 0 67.7%

HL% 7 3 0 12 0 4 0 0.0%

ISE 11% 2 12 0 47 0 1 0. 75.8%

LHL% 23 34 0 2 48 23 0 36.9%

!HL% 12 16 0 5 19 22 0 29.7%

H!HL% 1 0 0 0 0 0 0 0.0%

Dlocpunc : (initial,etc), (initial, Dlocpuoc : (medial,',1), (final,

(tinal,1.')(medial,etc), (final,*?')； (final,'!’)

(299,4,3.1,0,1.0)/308

^10^^(172,140.51,92493,103,1)/752

Cphrlen < 3 Cphrlen > 3

(3,4.4,5,26,41,0)/83 叵者/ (17.15,

그림 3- 경계 성조 결정 트리

Fig. 3. Decision tree for boundary tones.

ISE 방법에 의해 학습된 결정 트리는 그림 3과 같았 

다 결정 트리의 노드 좌우에 있는 （为,...,初）/卩에서 V는 루 

트 노드로부터 그 노드에 도달한 자료의 개수이고, 屿는 

차례대로 L%, LH%, HL%, H%, LHL%, !HL%, H!HL% 
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경계 성조에 해당되는 자료의 개수이다. 결정 트리에서 

사용된 특징 변수들을 살펴보면, 카테고리 변수들 중 상호 

정보 값이 큰 Dlocpunc가 루트 노드에서 사용된 것을 볼 수 

있고 실변수들 중에서 F 값이 제일 큰 Cphrlen이 두 번 이용 

되었다. 이외에도 문장의 구문 구조에 기반을 둔 Cnsyltogovn 

과 음절의 종성 정보 Dcoda가 유용하게 사용되었다.

결정 트리의 루트 노드는 일곱 개의 성조 중 가장 많 

이 발생한 L% 성조로 할당되었다. 루트 노드의 질문은 

운율구의 위치가 문장의 끝에 있으면서 그 다음 마침표 

나 쉼표가 올 경우처럼 L% 성조를 확실히 기대하는 경 

우와 그 이외의 성조들로 나누는데 사용되었다. 이 결과 

는 전체 코퍼스 500 문장의 경우도 마찬가지임을 알 수 

있었다. 코퍼스에 있는 1,763개의 성조들 중 L% 성조는 

788번 나타나서 가장 발생 빈도가 높았고, Dlocpunc가 

(medial, ' , ' (final, ' , ' ) 혹은 (final, ' . ' )인 경우 

가 515번 발생하였으며, 그 중 L% 성조인 경우가 497번 

발생하였다. 결과적으로 Dlocpunc?} 위의 세 경우일 때 

L% 성조일 확률이 497/515 스 0.96으로 매우 높다.

운율구의 음절 개수 (Cphrlen) 가 사용된 노드를 보면, 

운율구가 3 음절 이하일 때 H% 성조일 가능성이 높았 

다. 이것은 운율구 마지막 어절의 우품사 Dcrpws와의 관 

계를 통해 해석할 수 있다. 500문장에서 운율구가 3 음 

절 이하인 경우는 총 227번 발생하였으며, 그 운율구들의 

Dcrpos는 부사 (ad)인 경우가 33%로 가장 높았고, 그 다 

음이 체언 (nc), 주제격조사 (pt)이었다. 한편, 코퍼스에서 

Dcrpos가 부사인 경우는 107번 발생되었는데, 그 중 54 

번이 H% 성조로 확률 P(H%|Dcrpos=ad)는 54/107 = 
0.50이다. 이 통계치들을 종합하면 다음과 같은 해석이 

가능하다. 운율구가 3 음절 이하라는 것은, 어절이 대부 

분 길지 않다는 것을 고려해 볼 때 하나의 부사로 된 운 

율구일 가능성이 높으며, 이 때 경계 성조로 H% 성조가 

실현될 가능성이 높다.

운율구 지배소까지의 음절 개수 (Cnsyltogovn) 가 사용 

된 노드에서는 그 값이 6보다 작을 경우 LH% 성조를 실 

현시키는데, 이는 다음과 같이 해석된다. Cnsyltogovn이 

6보다 작다는 것은 지배소까지 어절 개수가 당연히 작다 

는 뜻이며, 극단적인 경우 바로 다음에 오는 어절을 지배 

소로 가지는 것을 의미한다. 코퍼스에서 이러한 경우는 

291번 발견되었고, 이 때 LH% 성조를 가지는 경우가 97 
번으로 가장 많았으며, 확률 P(LH%|Cneojtogovn=l)은 

97/291 M 0.30이다. 즉, 관측 운율구와 다음에 오는 어 

절과의 구문적 의존도가 높으면, LH% 성조가 실현되며, 

운율구 지배소가 관측 운율구로부터의 거리가 멀수록 

LHL% 성조가 실현된다. 한편, 문장의 끝에 위치하는 운율구 

의 경우, Cnsyltogovn은 0°] 되며, Dlocpunc가 (日nal, ' ? ' 
(final, ' ! ' (final, ' , ' (final, ' . ' ) 중 하나의 값을 

가지게 된다. 루트 노드의 질문에 의해 그 중 (final,'?'), 
(final, ' ! ' )만이 고려 대상이 되며, 코퍼스에서 감탄문의 

빈도가 낮았으므로 결과적으로 (f5na】, ' ? ' )의 경우 

LH% 성조를 실현하는 규칙이라고 생각할 수 있다.

Cnsyltogovn에 대한 질문은 기존의 연구와 관련되어 

다음과 같은 추론이 가능하다. 운율구의 휴지 기간 예측에 

관한 기존의 연구들 중, 지배소까지의 음절 개수와 휴지 

기간은 양의 상관도를 보인다고 보고되고 있다 [4]. 한편, 

말토막 내에서 high 성조 발생 위치에 대한 다음과 같은 

연구 결과가 보고된 바 있다. 발화가 두 개 이상의 말토 

막으로 되어 있고 말토막 경계가 발화의 끝이 아니라면 

경계 음절에는 기저형태로 high 성조가 오게 되는데, 그 

경계가 운율적으로 약할 때는 그대로 high 성조S, 강한 

경계일 때는 high-low 성조로 바뀐다 [1], 이 두 개의 연구 

결과들을 종합해 보면 다음과 같다. 지배소까지의 음절 

개수가 적으면, 휴지 기간이 짧아지고 아울러 약한 경계가 

오고 LH% 성조가 실현된다. 만약 음절 개수가 많으면, 

휴지 기간이 긴 강한 경계가 오고 LHL% 성조가 실현된 

다. 그림 3에서 Cnsyltogovn이 사용된 노드 아래에 있는 

단말 노드들의 성조들은 L%, !HL%, LHL% 성조로 모두 

low 성조가 마지막에 실현되는 공통점이 발견된다.

경계 음절의 종성 (Dcoda)o] 사용된 질문에서는 종성이 

' - ' , ' m ' 혹은 '。' 일 경우 LHL% 성조가, 그 이 

외의 경우 L% 성조가 실현되었다. 이 현상은 어절의 우 

품사 (Dcrpos)와 관련하여 해석할 수 있다. 500문장에서 

경계 음절의 종성이 ' 匸 ' , ' 日 ' 혹은 '。' 인 경우가 

총 605번 발견되었고, 그 때 어절의 우품사는 대부분 주 

제격 조사 (pt), 관형사형 전성어미 (ed) 혹은 목적격 조사 

(po)S, 각각 발생 빈도는 198, 148, 105번이며 이 세 개 

의 품사들 중 하나가 될 확률은 약 0.74로 매우 높다. 한 

편, 이 세 개의 품사로 경계 음절이 실현되었을 때 

LHL% 성조가 할당될 확률은 약 0.37로 다른 성조들에 

비해 가장 높았다. 이 결과들을 종합하면, 세 개 품사의 

형태소들이 은 ' , ' -는 ' , ' -- 는 ' , ' -을 ' , ' -를 '

이므로 경계 음절의 종성이 ' ' 혹은' m ' 이라는 것

은 높은 신뢰도로 어절의 우품사를 추정할 수 있으며, 아 

울러 LHL% 성조가 실현될 가능성이 높다.

끝으로, 그림 3에서 LHL% 성조를 !HL% 성조와 

LHL% 성조로 나누는데 사용된 질문을 살펴보면, 운율구 

의 음절 개수 (Cphrlen)가 6 개보다 작을 경우 !HL% 성 

조가 실현된다. 이 현상은 F。궤적이 시간의 함수이며 시 

간이 진행하면서 피치가 하강한다는 사실에 관계가 있다 

고 생각한다. 다시 말해, 운율구의 크기가 클 경우는,피 

치가 충분히 하강한 상태이기 때문에, 그림 1(a)와 같이 

전형적인 LHL% 성조가 실현된다. 하지만, 운율구의 크 

기가 작을 경우는 피치가 하강하는 도중이므로 높은 위 

치에서 high-low 성조가 실현되게 되며, 결과적으로 ■그림 

1(b)처럼 !HL% 성조가 실현된다. 이상의 트리 해석을 통 

해서 언어 정보와 경계 성조와의 관계 규칙을 추출하였 

고, 이 규칙들이 기존의 연구 결과와 밀접한 관계가 있음 

을 보일 수 있었다.

표준 트리는 III 장에서 설명한 바와 같이, 트리 해석 

이 용이하나 성능면에서 다소 떨어지는 단점을 가지고 

있다. 이를 극복하기 위해서, 본 문제에 대해 bagged 트 

리와 bom again 트리를 학습시키고, 그 성능을 표준 트 

리와 비교하였다. Bagged 트리를 위한 학습 자료 집합 
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개수 B는 100으로 설정하고 100개의 트리를 이용하여 경 

계 성조를 예측하며, bom again 트리는 그 bagged 트리 

를 이용하여 단일 트리를 생성한다. 두 방법의 성능은 표 

4와 같았다. 표에서 bagged 트리의 오류율은 36.2%로 표 

준 트리의 오류율보다 약간 낮아졌지만, bom again 트리 

의 경우는 OSE에 의해 구해진 표준 트리의 오류율과 동 

일하였다. 이는 bagged 트리의 성능이 표준 트리의 성능 

보다 크게 향상이 되지 않았기 때문으로, 다른 관점에서 

보면 표준 트리가 제안된 특징 변수의 틀안에서 어느 정 

도 안정된 패턴 분류를 수행하고 있다고 볼 수 있다.

표 4. 경계 성조 예측을 위한 bagged 트리 및 bom again 트리 

의 성능

Table 4. Performance of bagged and bom again trees for 
boundary tones.

학습 (N 드 1060) 실험 (N = 703)

BAG
50B(|Tb|)= 0.327 ±0.014

1 |=20758
R气1六)=0.362

BA
砂1(T) = 0.288

1 T\=59
R%T) = 0.372

표 5. 경계 성조 예측의 confusion 행렬 (bagged 트리 및 bom 
again 트리)

Table 5. Confusion matrix of boundary tone prediction 
(bagged and bom again trees).

목적 \ 예측 L% LH% HL% 어% LHL% !HL% H'HL% 백분율

Lt 259 15 1 7 29 6 0 81.7%

LIH 13 42 2 9 20 7 0 45.1%

HL» 4 4 6 8 2 2 0 23.0%

BAG H% 1 6 8 46 0 1 0 74.1%

LHL% 23 14 0 3 77 13 0 59.2%

!HL% 11 9 2 4 30 18 0 24.3%

HJHLft 1 0 0 0 0 0 0 0.0%

Lt 256 22 1 8 26 4 0 80.7%

LH% 17 45 0 8 20 3 0 48.3%

HL% 2 6 4 8 3 3 0 15.3%

BA H% 1 9 1 49 2 0 0 79.0%

LHL% 28 17 0 4 73 8 0 56.1%

!HL« 18 10 1 4 27 14 0 18.9%

H!HL% 1 0 0 0 0 0 0 0.0%

두 방법에 의해 구해진 트리들의 confusion 행렬은 표 

5와 같았다. 각 성조별 정확률의 평균을 구해보면 bagged 
트리의 경우 43.95%이었고, bom again 트리의 경우는 

42.79%이었다. 앞의 표준 트리의 결과와 비교해보면, 

bagged 트리는 그 값이 올라갔지만, bom again 트리는 

OSE 트리의 성능과 거의 동일하였다. 각 성조별 정확률을 

비교해보면, bom again 트리는 성조의 끝에 high 성조가 

실현되는 LH% 성조와 H% 성조에 대해서 0SE 트리보다 

더 좋은 결과를 나타내었다. 비록 실험 자료에 대한 오류 

율면에서 bom again 트리와 표준 트리의 차이가 적었으나, 

학습 자료에서 구한 실제 오류율 예측 값을 관찰해보면, 

bagged 트리가 표준 트리보다 매우 우수한 성능을 보인 

다 °1 예측 값들은 cross-validation으로 구한 것이므로 

그 값들의 신뢰도가 높다는 것을 고려해볼 때, 더 많은 양의 

자료에 대해 평가하면 실험 오류율이 예측 값 会(7)와 

会。气｛疽｝)에 접근할 것으로 생각한다. 결과적으로 

bagged 트리를 기반으로 하는 bom again 트리의 성능도 

표준 트리보다 더 우수한 성능을 보일 것으로 생각되며, 

최종적으로 bom again 트리의 결과를 경계 성조 실험의 

최종 결과로 결정한다.

4.2. 비경계 성조 예측

본 절에서는 운율구의 비경계 성조를 예측한다. 총 13 
개의 특징들을 제안하고, 생성된 트리를 해석하여 구문과 

비경계 성조간의 관계 규칙을 추출한다. 학습 자료로는 

300문장에서 구한 7,008개의 비경계 성조 자료를 이용하고, 

200문장에서 구한 4,503개의 자료에 대해 트리의 성능을 

평가한다. 비경계 성조 예측을 위한 특징 변수들은 다음 

과 같고 제안된 특징 변수들의 유효성은 표 6과 같다.

표 6. 비경계 성조 예측을 위한 특징 변수의 상호 정보 (?)와 F 값 

Table 6. Mutual information (7) and F ratio of features for 
non-boundary tone prddiction.

특징 변수 비경계 성조

Dnucleuspos / = 0.036

Dcodapos /= 0.038
Dsylltype 7-0.018

Dsylllocphr /= 0.012

Dsyllloceqj Z = 0.011
Cphrlen F-0.34

Ceojlen F = 62.19
Cnsyllphr F= 131.99

Cbsyllphr F- 116.45

Cnsylleoj 86.43

Cbsylleoj 296.27
Cnsyllphrr F = 274.32

Cnsylleqjr F= 669.66

• Dnucleuspos, Dcodapos: 음절의 중성 및 종성이 가 

지는 품사 정보. 이 특징 변수들은 비경계 성조가 

음소의 품사 정보에 영향을 받을 것이라고 가정하 

여 사용되었다. 본 연구에서는 음절 초성의 품사가 

중성 품사와 동일하므로, 중성과 종성의 품사 정보 

만을 이용한다.

• Dsylltype: 음절의 음소 구성 형태. 이 특징 변수는 

앞 절에서 사용한 변수와 동일하다

• Dsylllocphr, Dsyllloceoj: 은 율구■ 및 어절에서의 관측 

음절 위치. 이 변수들은 세 개의 카테고리, 첫 음절, 

두 번째 음절 그리고 그 나머지 음절 중 하나가 된 

다. 이렇게 첫 음절과 두 번째 음절을 고려 대상으 

로 둔 이유는 한국어 악센트 위치에 관한 기존의 

연구 결과에 기인한다 [1, 2, 20], K-ToBI 시스템하 

에서 악센트구초 high 성조 H-가 실현되는 음절의 

위치는 두 번째 음절의 경우가 가장 많으며, 그 다음 

첫 음절, 세 번째 음절 순으로 보고되고 있다 [20].
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• Cphrlen, Ceojlen: 운율구와 어절을 이루는 음절 개 

수. 운율구와 어절의 크기는 high 성조의 발생 가능 

성에 영향을 줄 수 있다

• Cnsyllphr, Cbsyllphr: 운율구내 앞과 끝에서부터의 

음절 인덱스 운율구내 관측 음절의 위치와 high 성 

조 위치와의 관계를 알아보기 위해 사용되었다.

• Cnsylleoj, Cbsylleoj: 어절내 앞과 끝에서부터의 음 

절 인덱스

• Cnsyllphrr, Cnsylleojr: 운율구와 어절의 앞에서부터 

의 음절 인덱스를 운율구와 어절 길이로 각각 나눈 

값. 이 값은 Cnsyllphr와 Cnsylleoj 을 각각 Cphrlen 
과 Ceojlen으로 나누어서 얻어지며, 관측 음절의 상 

대적 위치와 high 성조 위치와의 관계를 알아보기 

위해 사용되었다.

위의 13개 특징 변수들을 이용하여 표준 결정 트리를 

생성한 결과, 표 7과 같은 성능을 나타내었다. OSE와 

1SE 방법에 의한 트리들의 크기 및 성능은 거의 비슷하 

였고, 표 8에 나타난 두 트리들의 confusion 행렬을 조사 

해본 결과 성조별 정확률의 평균이 대략 63.8% 정도이었 

다. confusion 행렬에서 보이듯이 low 성조의 정확률이 

high 성조의 정확률보다 월등히 높은 것을 알 수 있다. 

이러한 결과는 high 성조에 관한 자료보다 low 성조에 

관한 자료가 학습 자료에 더 많이 존재한 점에 기인한다.

표 7. 비경계 성조 예측 트리의 성능

Table 7. Performance of tree for non-boundary tones.

학습 (N=7OO8) 실험 (N = 4503)

0SE
初 7) =0167 ±0.004 

IM=15
R% 7) = 0.162

1SE
^(TO=0.170±0.004

|7T=i3
状(7) = 0.163

표 8. 비경계 성조 예측의 confusion 행렬 (표준 트리) 

Table 8. Confusion matrix of non-boundary tone prediction 
(standard tree).

목적 \ 예측 L H 백분율

L 3505 160 95.6%
H 571 267 31.8%

1 cr; L 3499 166 95.4%
lots

H 568 270 32.2%

ISE 방법에 의해 학습된 결정 트리는 그림 4와 같았 

다. 결정 트리의 노드 좌우에 있는 "에서 V는 루트 노 

드로부터 그 노드에 도달한 자료의 개수이고, “는 노드의 

레이블 (H 혹은 L)에 해당하는 자료의 개수이다. 결정 

트리에서 사용된 특징 변수들을 살펴보면, 실변수들 중 F 

값이 가장 큰 Cnsylleojr가 루트 노드에서 사용된 것을 

볼 수 있고, 운율구나 어절의 길이 정보는 한번도 사용되 

지 않은 반면, 운율구와 어절에서의 위치 정보들이 자주 

사용되었다.

Cuyllaojr < 0剧 Cn«yll«ijr > Q88

그림 4. 비경계 성조 결정 트리

Fig. 4. Decision tree for non-boundary tones.

결정 트리의 루트 노드는 자료의 개수가 가장 많은 L 
성조로 할당되었고, 루트 노드의 질문은 어절내 음절의 

상대적 위치 (Cnsylleojr)에 관한 것이었다. 루트 노드의 

자식 노드들이 모두 L 성조로 할당되어 있으나 성조의 

비율을 계산해보면, Cnsylleojr가 0.88보다 클 경우 H 성 

조가 실현될 가능성이 높다. 한국어 어절이 일반적으로 

길지 않다는 것을 생각해볼 때, 질문의 뜻은 관측 음절이 

어절의 마지막 음절인지를 검사하는 것이 되므로 결국 

어절의 마지막 음절에서 H 성조가 실현될 가능성이 높다 

는 것을 의미한다. 이 질문은 K-ToBI 악센트구의 기본 

패턴과 관련이 있다. K-ToBI에서는 악센트구 마지막 음 

절에 오름조 성조인 ' LHa ' 가 오게 되는데, 악센트구의 

길이는 3음절부터 5음절 정도가 가장 많고 한국어 어절 

의 일반적인 음절 개수와 일치한다 [20], 다시 말해 어절 

의 마지막 음절에 ' LHa ' 성조가 올 가능성 이 높다는 것 

이고, 이는 본 연구에서 H 성조를 의미한다.

루트 노드의 자식 노드들에 있는 Cnsyllphn와 Cbsylleoj 
을 이용하는 질문들을 살펴보면, 다음과 같은 유사점을 

생각할 수 있다. 우선, 운율구내에서 음절의 상대적 위치 

(Cnsyllphrr)가 0.5보다 클 경우 L 성조가 오는 것을 볼 

수 있는데, 이는 운율구의 중간 이후부터 경계 음절 전까지 

Fo 궤적이 특별한 변화 없이 계속 하강한다는 것을 의미 

한다. 한편, 어절 끝에서부터의 음절 인덱스 (Cbsylleoj)가 

2보다 같거나 작을 때 L 성조가 온다는 것은 마지막 음 

절의 바로 이전 음절에 L 성조가 놓인다는 뜻으로, 어절 

내에서의 국부적 억양 하강 특성을 보여주고 있다.

Cbsylleoj이 2보다 큰 경우의 다음 질문들인 Dsylll- 

ocphr와 Cbsylleoj 에 관한 규칙을 살펴보면, 다음과 같은 

해석을 할 수 있다. 규칙의 내용은 우선, 관측 음절이 운 

율구의 두 번째 음절이 아닐 경우 L 성조가 오며, 관측 

음절이 운율구의 두 번째 음절이고 Cbsylleoj이 3보다 클 
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경우 그 음절에 H 성조가 온다. 두 규칙들에서 Cbsylleoj 
이 3보다 크다는 것은 어절의 크기가 최소 4음절 이상이라 

는 의미이므로 정리하면 관측 음절이 4음절 이상의 어절 

내에 있으면서 운율구의 두 번째 음절일 경우 H 성조가 

실현된다는 뜻이다. 이것은 어절 앞에 1음절로 이루어진 

어절이 있을 경우 관측 어절의 첫 음절에 H 성조가 온다 

는 뜻이고, 만약 관측 어절이 운율구의 첫 어절이라면 두 

번째 음절에 H 성조가 온다고 해석할 수 있다. 만약 1음 

절 어절을 관측 어절의 일부분으로 생각한다면, 운율구의 

첫 어절이 4음절 이상일 때 두 번째 음절에 H 성조가 온 

다는 뜻이다 [2].
그 다음 질문들인 Cnsylleojr와 Cnsyllphn•에 관한 규칙 

들은 다음과 같은 조건을 의미한다. 우선, Cnsylleojr가 

0.2보다 클 때 H 성조기• 온다는 것은, 관측 음절이 어절의 

첫 음절일 때 비록 1음절 어절이 관측 어절 앞에 있더라 

도 어절의 크기가 5음절 이상이 된다면 H 성조가 실현되 

지 않는다는 뜻이다 그리고 Cnsyllphn■가 0.17보다 클 경우 

H 성조가 실현된다는 질문은, 관측 운율구가 길지 않을 

때 H 성조가 놓인다는 뜻이다. 운율구의 음절 위치가 주 

어졌을 때 H 성조의 실현 빈도를 조사해본 결과, 운율구 

의 길이가 짧을 때 다른 위치의 음절에 비해 두 번째 음 

절에 H 성조가 놓일 가능성이 상대적으로 높았다. 한편, 

긴 운율구, 예를 들어 12음절 이상의 운율구에 대해 조사 

해본 결과, 두 번째 음절부터 여덟 번째 음절까지의 H 
성조 실현 빈도_가 거의 비슷하였다.

결정 트리의 루트 노드 오른쪽에 위치한 노드들을 보 

면, 우선 음소들의 품사 정보가 여러 번 사용된 것을 볼 

수 있다. 이 점은 루트 노드 왼쪽에 위치한 노드들에서는 

한번도 품사 정보가 사용되지 않은 것을 볼 때, 어절의 

마지막 음절에 H 성조가 놓이는 것은 그 음절의 품사 정보 

와 관련이 있다는 것을 의미한다. 우측 노드들 중 음절의 

종성 품사 (Dcodapos) 가 사용된 노드를 보면 주격 조사 

(ps)가 카테고리 집합에 없는 것을 알 수 있는데, 이는 

주격 조사' 이 ' 와' 가' 에 종성이 없기 때문이다 끝으로 

지금까지 설명한 트리 해석을 기반으로 가장 간단한 비 

경계 성조 할당 규칙을 만들면 다음과 같다. 비경계 성조 

가 놓일 모든 음절에 L 성조를 할당한 후 운율구의 중간 

이전에 있는 모든 어절의 마지막 음절과 운율구 두 번째 

음절에 H 성조를 할당한다.

앞 절과 마찬가지로, 비경계 성조 예측 문제에 대해서 

도 bagged 트리와 bom again 트리를 학습시키고, 그 성 

능을 표준 트리와 비교하였다. Bagged 트리를 위한 학습 

자료 집합 개수 B는 100으로 설정하였고, bagged 트리와 

bom again 트리의 성능은 표 9와 같았다. 표에서 bagged 
트리와 bom again 트리의 오류율들이 각각 17.5%, 

16.6%로 표준 트리의 오류율보다 더 높은 것을 알 수 있 

다. 하지만, 표 10에 있는 confusion 행렬을 살펴보면, 두 

트리의 성조별 정확률 평균이 약 65.7%로 표준 트리보다 

모두 향상된 것을 볼 수 있다. 특히, 표준 트리의 H 성조 

예측 정확률이 32% 정도이었으나 bagged 트리는 39% 
정도로 높은 향상을 보였다.

표 9. 비경계 성조 예측을 위한 bagged 트리 및 bom again 트 

리의 성능

Table 9- Performance of bagged and bom again trees for 
non-boundary tones.

학습 (AT-7008) 실험 (N=4503)

BAG
R싸{广}) 곡 0153±0004 

I T{A,|-50525
^(|7*)) = 0.175

BA
时(7) = 0.143

1 T\ - 109
胯 7) = 0.166

R*

표 10.

Table.

비경계 성조 예측의 confusion 행렬 (bagged 트리 및 

bom again 트리)

10. Confusion natrix of non-boundary tone prediction
(bagged and bom again trees).

목적 \ 예측 L H 백분율

.0 AC L 3386 279 92.3%
H 513 325 38.7%

DA L 3435 230 93.7%
DA

H 521 317 37.8%

4.3. Fo 궤적 예측

본 절에서는 벡터 회귀 트리를 이용하여 각 음절당 10 
개의 피치 값을 예측하고 이를 각 음절 길이에 선형 보 

간한 후 연결하여 문장의 Fo 궤적을 생성한다. Fo 궤적은 

시간의 흐름에 따라 완만히 변화하는 대역폭이 좁은 신 

호이므로 일반적인 음성 부호기에서 약 30 ms 씩 피치 

값을 갱신하며, 저전송률 부호기에서는 심지어 10 田의 

갱신률도 실험적으로 충분하다고 보고되고 있다 [16]. 본 

논문에서 사용하는 총 13,274개 음절들의 길이를 조사한 

결과, 평균 음절 길이와 표준 편차는 각각 149.9 ms, 
57.43 ms이었고 최대 음절 길이는 463 ms이었다. 가장 

길이가 긴 음절의 궤적을 열 개의 피치 값으로 표현하면 

약 21.59 Hz의 갱신률을 가지므로 억양을 복원하는데 문 

제가 없다고 생각한다.

표 11. Fo 궤적 예측을 위한 특징 변수의 F 값과 상관 계수 평균 

Table 11. Average of F ratios and correlation coefficients of
features for Fo contour prediction.

특징 변수 피치 벡터

Donset E{F| =81.39
Cnucleus 비 F} -28.83
Dcoda 미 F} =28.31
Dphrloc 피 F} -690.69
Dprebndry 미/가 -180.28
Dltone3 E{F| -697.63
Dltone2 미尸｝ =326.64
Dltonel E(F| 고 262.44
Detone E(F) ■= 729.31
Drtone 1 - 비 F} u 492.34
Drtone2 리 F} -486.79
Drtone3 E(F} -449.73
Cphrlen E{r} =-0.02
Cnsyllphr E{기 =-0.85
Cbsyllphr 미기 =0.36
Cnsyllphrr 미가 =-0.46
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총 16개의 특징 변수들을 제안하였고, 이들의 유효성 

은 표 11과 같다. 유효성을 구할 때, 특징 변수는 스칼라 

인 반면 예측 변수가 벡터이므로 벡터의 원소들과 각각 

유효성을 구한 후 이들을 평균하였다. 이전 실험과 마찬 

가지로 300문장의 학습자료와 200문장의 실험 자료를 이 

용하고, 본 논문에서 제안하는 벡터 회귀 트리를 기존의 

방법인 선형 회귀 모델과 비교하여 그 우수성을 보인다. 

제안하는 특징 변수들은 다음과 같다.

• Donset, Dnucleus, Dcoda : 음절의 초성, 중성, 종성. 

동일한 성조에 대해서 음절의 음소 정보에 따라 변 

화가 있을 것이라고 생각한다.

• Dphrloc：.발화에서 운율구의 위치. Fo 궤적은 시간 

의 함수이므로 관측 운율구가 문장의 마지막 운율 

구라면 피치값이 낮을 것이다.

• Dprebndry： 이전 운율구의 경계 성조. 관측 운율구 

의 첫 피치값이 이전 운율구의 경계 성조에 영향을 

받을 것이라고 생각한다.

• Dltone3, Dltone2, Dltonel, Detone, Drtone 1, 

Drtone2, Drtone3 : 관측 음절을 중심으로 좌우 3음 

절의 성조들. 이 특징 변수들 중 관측 음절의 성조 

(Det이ie)가 표 11에서 F 값 평균이 가장 높은 것을 

알 수 있다.

• Cphrlen: 운율구의 음절 개수

• Cnsyllphr, Cbsyllphr : 운율구 앞과 끝에서부터의 음 

절 인덱스 운율구의 끝부분에 있는 음절일수록 피 

치값이 낮다.

. Cnsyllphrr : Cnsyllphr/Cphrlen.

표 12. Fo 궤적 벡터를 위한 벡터 회귀 트리 및 선형 회귀 모 

델의 성능

Table 12. Performance of vector-regression tree and linear 
regression mod히 for Fo contour vector.

학습 (N=8068) 실험 (N=5206)

0SE 
1SE

会(7) = 907.52 ±14.00 

成1 = 46

7?fc( T) = 963.20 

寸恥T) = 31.03 

RE" T) = 0.42

r&( T) = 0.75

LR R(丄 R) = 819.80

强LR) = 901.43

V R*(LR) = 30.02 

RE"R) = 0.40 

r6(L/?)=0.77

위의 16개 특징 변수들을 이용하여 표준 벡터 회귀 트 

리와 선형 회귀 모델을 생성하였다. 선형 회귀 모델을 생 

성할 때 실변수는 그대로 사용하였고, 카테고리 변수는 

이진 변수로 변환하였다 [10], 하나의 회귀 함수에 사용 

된 계수는 편차 (bias) 항을 포함하여 108개였고 총 10개 

의 선형 회귀 함수가 생성되므로, 1080개 계수들의 값을 

구하였다. 선형 회귀 모델을 위한 표현법은 트리의 표현 

법에서 7■를 ZE로 바꾸어 사용하고, 표준 벡터 회귀 트리 

와 선형 회귀 모델의 성능은 표 12와 같았다. 표에서 

0SE와 1SE 방법에 의한 트리가 동일함을 알 수 있고, 선 

형 회귀 모델이 트리보다 성능이 더 좋았다.

표에서 보여지는 평균 제곱 오류근 (RMSE)은 음절 피 

치 궤적을 열 개의 피치값으로 표현한 후 계산된 것으로 

실제 음성 합성시에 구해지는 피치의 오류값이 아니다. 

그러므로, 두 가지 방법의 실제 성능을 알아보기 위해 

200문장의 실험 자료에 대해 10 ms 씩 피치를 생성하고 

이를 수동으로 구한 피치와 비교하였다. 피치 벡터로부터 

문장의 피치 궤적을 구하는 방법은 우선, 연접하는 두 음 

절의 피치 벡터 p“과 pe이 주어졌을 때 연접 위치의 피 

치 값을(方,io+pe.i)/2로 설정한다. 그 다음, 피치 벡터들 

을 음절 길이에 맞추고 선형 보간법에 의해 10 ms 씩 피 

치 값을 계산한 후 3 point hanning window 필터를 통과 

시킨다. 무음 구간을 제외한 총 78,161개 음성 프레임의 

피치값에 대해 두 방법의 성능을 조사한 결과 표 13과 

같았다.

표 13. 실험 자료의 Fo 궤적에 대한 벡터 회귀 트리 및 선형 

회귀 모델의 성능

Table 13. Performance of vector-regression tree and linear 
regression model on Fo contours of test set.

CART LR

R* 947.90 909.97

30.78 30.16z 0.795 0.805

RE* 0.368 0.353

구해진 벡터 회귀 트리에서 루트 노드로부터 손자 노 

드까지의 구성은 그림 5와 같다. 그림에서 노드안의 피치 

궤적은 그 노드에 도달한 피치 벡터들의 평균 벡터를 보 

인 것이다. 루트 노드의 질문은 관측 음절의 운율구내 상 

대적 위치 (Cnsyllphrr)에 관한 것으로 0.75보다 작을 경 

우 피치 궤적이 우측 노드의 피치 궤적보다 상대적으로 

더 높은 것을 알 수 있다. 이는 Fo 궤적이 시간의 흐름에 

따라 하강한다는 기본적인 속성에 기인한 것으로, 루트 

노드의 우측에 있는 피치 궤적들이 좌측의 피치 궤적들 

보다 항상 낮았다. 관측 음절의 성조 (Detone)에 관한 질 

문을 보면, L 성조 혹은 L% 성조가 있을 때 그렇지 않 

은 경우보다 피치 값이 상대적으로 낮았고, 이는 성조 자 

체의 의미가 그대로 표현된 것이다.

앞 절들과 마찬가지5, Fo 궤적 예측 문제에 대해서도 

bagged 벡터 회귀 트리와 bom again 벡터 회귀 트리를 

학습시키고, 그 성능을 조사하였다. Bagged 트리를 위한 

학습 자료 집합 개수 B는 30으로 설정하였고, bagged 트리 

와 bom again 트리의 성능은 표 14와 같았다. 표에서 보는 

바와 같이 bagged 트리의 성능이 선형 회귀 모델 보다 

더 좋았으며, bom again 트리는 그 두 모델들의 중간에 
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있었다. Bagged 트리와 bom again 트리의 음성 합성시 

성능은 표 15와 같으며, 본 연구에서 최종적으로 사용하 

는 bom again 트리는 평균 제곱 오류가 29.69 Hz이고 상 

관 계수가 0.812로 선형 희귀 모델보다 더 우수한 성능을 

나타내었다.

그림 5. 피치 벡터 회귀 트리
Fig. 5. Regression tree for pitch vectors.

■표 14. Fo 궤적 벡터를 위한 bagged 트리 및 bom again 트리 

의 성능

Table 14. Performance of bagged and bom again trees for Fo 
contour vector.

학습 (AT =8068) 실험 (2乏52。6)

BAG
666.89 + 10.65

1 T{6i|= 97915

7?fe(( 7^))-842.71 

寸1간5(IN) = 29.02 

즈}) = 637 

rfe({ T6}) = 0.79

BA
职(T) 口 546.77

1 T\즈 1654

祀(7) = 880.35 

。恥T) = 29.67 

&E抵(7) 드 0.38

卢⑺=0.78

표 15. 실험 자료의 Fo 궤적에 대한 bagged 트리 및 bom 
again 트리의 성능

Ta이e 15. Performance of bagged and bom again trees on Fo 
contours of test set.

BAG BA

836.60 888.58

28.92 29.69

0.822 0.812

0.324 0.342

앞의 실험들에서 사용된 특징 변수들은 모두 음성 코 

퍼스에 수동으로 표시된 정보들을 기반으로 한 것들이다. 

다시 말해 제안된 특징 변수들 중 성조 정보들은 음성 

합성시 예측되어지는 것들이므로 TTS 구동시에는 표 15 
와 같은 성능을 얻을 수 없다. 본 절의 마지막 실험으로, 

4.1 절과 4.2 절에서 구한 bom again 트리들의 예측된 

성조 정보에 맞추어 Fo 궤적을 생성해 보았다. 표 16은 

bom again 벡터 회귀 트리와 션형 회귀 모델을 Fo 궤적 

예측 모델로 사용하였을 때의 실험 결과이다. 학습되지 

않은 20。문장에 대해 34.34 Hz의 평균 제곱 오류근과 

0.736의 상관 계수를 얻었다.

표 16. 예측된 성조 정보에 맞춘 bom again 트리 및 선형 회 

귀 모델의 성능

丁a비。 16. Performance of bom again tree and linear 
regression model whose inputs are predicted 
tonal labels.

BA LR

1179.27 1254.66

屈 34.34 35.42

0.736 0.721

RE& 0.457 0.487

V. 청취 실험

앞장의 Fo 궤적 예측 실험에서 bom again 벡터 회귀 

트리가 선형 회귀 모델보다 객관적 척도에서 더 좋은 결 

과를 나타내었다. 본 장에서는 청취 실험을 통해 주관적 

척도로 두 방법의 성능을 비교하고, 각 방법의 특성에 대 

해 알아본다. 실험의 대상이 Fo 궤적 예측에 관한 것이므 

로 성조 정보는 수동으로 얻어진 것을 사용한다.

청취 실험은 우선 학습에 포함되지 않은 200문장에서 

총 10 문장을 선택하고, 원음의 Fo 궤적을 두 방법에 의해 

예측된 값으로 바꾸어 원음을 포함한 총 30 개의 음성 

신호를 준비한다. 실험 방법은 원음을 먼저 들려주고 두 

방법에 의해 준비된 합성음을 임의의 순서로 들려준 후, 

피험자는 원음의 억양과 가장 비슷한 억양의 합성음을 

선택하게 된다. 피치가 변화된 합성음은 sinusoidal coding 
방법에 의해 구해졌고 [24], 조용한 방에서 총 18명의 피 

험자를 대상으로 실험하였다. 실험 자료의 구성은 의문문 

(interrogative) 두 개, 평서문 (declarative) 네 개, 대화체 

(colloquial) 네 개로 구성되어 있고, 본 논문에서 정의한 

성조들이 모두 포함되어 있다.

각 문장들의 선호도 stacked bar는 그림 6과 같았다. 

그림에서 보는 바와 같이 여덟 문장에 대해서 트리에 의 

해 예측된 억양의 선호도가 높았고，대화체 두 번째 문장 

의 경우 선형 회귀 모델이 더 선호되었으며 첫 번째 평 

서문에 대해서는 선호도가 동일하였다. 선형 회귀 모델이 
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더 선호돤 문장은 “난 또H旧L%,”로 H!HL% 성조는 학 

습 자료에서 단 한 번 발생되었던 것이다. 이 경우 트리 

의 예측 피치는 L% 성조와 비슷한 궤적을 보여주었는데, 

학습 자료의 부족에 의해 H!HL% 성조의 궤적을 충분히 

학습하지 못한 것에 기인한다고 생각한다. 이외의 나머지 

문장들에 대해서는 원음의 억양과 매우 유사한 억양을 

생성할 수 있었다.

Sentence type

OLR 

IBA-CART

그림 6. 선호도 stacked bar
Fig. 6. Stacked bar of the preference test.

그림 6에서 문장 형식에 따른 트리 피치의 선호도를 

보면, 의문문, 평서문, 대화체가 각각 14.5, 11.8, 12.8로 

의문문의 선호도가 상대적으로 가장 높았다. 이는 의문문 

의 경계 성조인 LH% 성조의 실현에 있어서 트리의 Fo 
궤적이 원음의 궤적과 매우 유사함을 나타낸다. 그림 7은 

두 번째 의문문인 “물건을H 아껴 쓰면LHL% 어떤H 점 

에서H 좋을까요LH%?” 의 원음, bom again 트리, 선형 

회귀 모델의 Fo 궤적이다. 그림에서 보는 바와 같이 문장 

의 LH% 성조가 실현되는 Fo 궤적이 선형 회귀 모델의 

경우 피치 변화가 크지 않은 것을 알 수 있다. 원음의 

LH% 성조 실현은 159 Hz에서 373 Hz로 급격히 올라가 

는 반면 선형 회귀 모델은 196 Hz에서 262 Hz로 완만히 

올라갔고, 마지막 성조의 부정확한 실현으로 인해 합성음 

의 억양이 매우 어색하였다. 의문문 이외의 다른 자료들 

을 조사해본 결과, 선형 회귀 모델은 bom again 트리보 

다 전체적으로 피치 변화폭이 적었고, 그 특성이 청자로 

하여금 억양이 단조롭다고 느끼게 하였다.

그림 7. 원음, 트리, 선형 회귀 모델의 Fo 궤적
Fig. 7. Original Fo contour and two predicted ones by tree 

and linear regression model.

본 절의 청취 실험w 통해, bom again 벡터 회귀 트리가 

선형 회귀 모델에 비해 객관적 평가와 주관적 평가에서 

모두 우수하였음을 알 수 있었으나, 선형 회귀 모델에 비해 

많은 기억 장소가 필요하다는 단점을 가지고 있다. 만약 

표준 벡터 회귀 트리가 주관적 평가에서 선형 회귀 모델 

보다 더 좋다면 공학적 관점에서 표준 벡터 회귀 트리를 

사용하는 편이 옳다고 생각할 수 있다. 그러나 표준 벡터 

회귀 트리의 억양은 선형 회귀 모델의 억양보다 청각적 

으로 더 좋다고 말할 수 없었고, 의문문의 억양이 마찬가 

지로 어색하였다.

VI. 결 론

본 논문에서는 CART 방법에 기반한 한국어 억양 생 

성에 대해 논하였다. 억양 생성은 성조 기호 결정 단계와 

Fo 궤적 예측 단계로 나뉘어 처리되며, 성조 기호 결정은 

다시 경계 성조 결정과 비경계 성조 결정으로 나뉘어 수 

행되었다. 모든 실험에 대해 표준 트리, bagged 트리, 

bom again 트리, 세 가지 트리 생성 방법을 적용하였고, 

Fo 궤적 생성 문제에 대해서는 선형 회귀 모델과 그 성 

능을 비교하였다. Fo 궤적 정규화를 위해 10 개의 피치값 

으로 음절의 Fo 궤적을 표현하였으며, 피치 벡터 예측을 

위한 벡터 회귀 트리를 구현하였다.

모든 실험은 300문장의 학습 자료와 200문장의 실험 

자료를 통해 이루어졌으며, Fo 궤적 생성 문제에서 bom 
again 벡터 회귀 트리가 선형 회귀 모델보다 객관적 평가 

와 주관적 평가에서 모두 우수하였다. 억양 생성에 사용 

된 트리들을 해석함으로써 억양과 구문간의 관계 규칙들 

을 추출하였고, 기존의 연구와 관련하여 그 규칙들을 검 

증하였다. 벡터 회귀 트리의 입력으로 성조 예측 트리들 

의 출력을 이용하였을 때, 학습에 참여하지 않은 200문장 

에 대해 0.736의 높은 상관 계수를 얻어 트리 기반 방법 

이 억양을 효과적으로 모델링함을 알 수 있었다.

Bom again 트리는 표준 트리보다 성능이 더 우수하지만, 

트리가 크다는 단점이 있다. 이 단점은 트리 제거 과정에 

서 사용되는 파라미터의 조절을 통해 해결될 수 있다. 앞 

으로 트리 크기 감소에 대한 연구를 계획 중이다.
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