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요 약

음소에 대한 사전지식 없이 음성의 신호나 특징벡터 만으로부터 음소별 경계를 추출하는 맹목 세그멘테이션의 한가지 

방법은 음소별 특징벡터들.사이의 거리를 최소화하는 경계를 찾는 것이다. 이런 방법에서 특징벡터들 사이의 거리척두루 

유클리드 거리가 자주 사용되고 있지만 한 음소의 특징벡터들 사이에도 많은 변화가 있어 단순한 유클리드 거리척도만으 

로는 음소별 경계를 추출하기에 효율적이지 못하다. 본고에서는 한 음소에 속하는 특징벡터들의 전체적인 추이를 반영한 

특징벡터들 사이의 거리를 구하기 위해 주요고유성분분석법(principal component analysis)을 이용하는 방법을 제안한다. 이 

방법에서는 각 특징벡터들과 이들을 주요고유성분에 투영한 점 사이의 거리를 척도로 이용한다. 제안하는 거리척도를 

LBDP 알고리즘에 적용하여 연속음성의 음소간 경계를 추출하는 실험을 수행하였다. 실험 결과, 단순한 유클리드 거리를 

척도로 할 때 보다 약 3-6% 정도의 누락오류를 줄일 수 있어 유용하게 이용될 수 있음을 보였다.

ABSTRACT

In speech corpus generation and speech recognition, it is sometimes needed to segment the input speech data without 

any prior knowledge. A method to accomplish this kind of segmentation, often called as blind segmentation, or acoustic 

segmentation, is to find boundaries which minimize the Euclidean distances among the feature vectors of each segments. 

However, the use of this metric 이one is prone to errors because of the fluctuations or variations of the feature vectors 

within a segment. In this paper, we introduce the principal component analysis method to take the trend of feature vectors 

into consideration, so that the proposed distance measure be the distance between feature vectors and their projected points 

on the principal components. The proposed distance measure is applied in the LBDP(level building dynamic programming) 

히goritlmi for an experimentation of continuous speech segmentation. The result was rather promising, resulting in 3-6% 

reduction in deletion rate compared to the pure Euclidean measure.

I. 서 론

연속음성의 인식방법은 크게 HMM과 같은 통계적인 

모델을 이용하는 방법［I］, 신경망 회로를 이용하는 방법, 

세그먼트 모델을 이용하는 방법［2］ 등으로 나눌 수 있으며, 

최근에는 세그먼트 모델을 이용하는 방법에 대한 연구가 

활발히 이루어지고 있다. 세그먼트 모델을 이용한 연속음 

성의 인식에서는 음성신호의 기본적인 인식 단위인 음절, 

또는 음소간의 경계를 얼마나 잘 추출하는가에 따라 인 

식률과 인식 효율이 크게 좌우되므로 인식단위 사이의 

경계를 추출해 내는 세그멘테이션에 대한 연구가 활발하다 

［3, 4, 5, 10］, 세그멘테이션 방법 중 맹목 세그멘테이션 

(blind segmentation), 혹은 음향학적 세그멘테이션(acoustic 

segmentation)은 대상 음성에 대한 아무런 사전 지식 없 

이 음성신호, 또는 스펙트럼으로부터 불연속점을 찾아내 

어 음소 단위로 분리하는 방법으로 음성 코퍼스의 제작, 

음성인식, 음성합성 등에 유용하게 쓰일 수 있으나 정확 

한 세그멘테이션은 매우 어렵다.

맹목 세그멘테이션은 음성신호의 시간영역, 또는 특징 

벡터 영역에서 통계적으로 처리하는 방법［3, 5］, 그리고 

주로 특징벡터 영역에서 특징벡터들 사이의 유사도 혹은 

거리척도를 이용하는 방법［4, 6］으로 크게 나눌 수 있는데, 

후자의 방법에서는 특징벡터들 사이의 유클리드 거리 

(Euclidean distance) 를 최소화하는 방법이 자주 이용되고 

있으며, 특히 특징벡터가 LPC 켑스트럼, MEL 켑스트럼 

등과 이에서 파생된 것들일 때 '그러하다［4, 6, 12］. 박찬 

응등［4］ 은 가중 켑스트럼 계수의 유클리드 거리를, 

Shamar등［6］은 델타 켑스트럼 계수의 유클리드 거리를 

최소화시키는 특징 벡터들의 구간을 세그먼트로 나누었다. 

그러나 잡음, 조음효과, 음소내 특징벡터들의 변화 등으 

로 인하여 하나의 음소에 속하는 특징 벡터들 사이에도 
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많은 변화가 있을 수 있으므로 특징벡터들 사이의 단순한 

유클리드 거리만으로 음소경계를 추출하는 방법은 오류 

를 유발하기 쉽다. 이러한 유클리드 거리척도를 보완하기 

위하여 비교하는 두 클러스터 사이의 공분산을 같이 고려하 

거나［5］, PLP(Perceptual Linear Predictive) 켑스트럼의 경 

우와 같이 계수의 차원 인덱스를 같이 고려하는 방법［14］ 

등도 쓰이고 있다. 본고에서는 이러한 방법들과는 다른 

관점에서 한 세그먼트 내의 국부적인 변화는 무시하고, 

음소의 전체적인 변화 추세를 파악하여 음소 경계를 추 

출하기 위해서 주요고유성분분석법(principal component 

analysis) 을 이용하는 방법을 제안한다. (주요)고유성분분 

석법은 일반적으로 고차원의 데이터로부터 중요도가 높 

은 성분을 추출함으로써 최소의 오차를 갖는 저차원의 

데이터로 근사화하는 방법이다. 이 방법을 통해 근사화된 

데이터에는 원래의 데이터에 포함되어 있던 국부적인 변 

화들은 최소화되고 전체적인 추세를 추출할 수 있어 

Hu［15］와 Kulm［16］등은 화자독립 음성인식 시스템의 화 

자적응 및 균일화에 고유성분분석법을 이용하기도 하였 

다. 본고에서는 이러한 고유성분분석법을 이용하여 음소 

내의 특징벡터들의 추세를 고려한 음소경계추출 방법을 

제안한다.

본고의 2장에서는 먼저 거리척도에 고유성분분석법을 

이용하는 방법을 서술하고, 3장에서는 이 거리척도를 

LBDP(level building dynamic programming) 알고리즘에 

적용하여 후보 경계를 추출한 다음, 그 결과를 유클리드 

거리척도로 후처리하는 맹목 세그멘테이션 방법을 제안 

한다. 마지막으로 4장에서는 본고에서 제안하는 알고리즘 

의 실험결과를 보인 다음 5장의 결론으로 끝맺는다.

II. 주요고유성분분석법을 이용한 거리척도

2.1. 주요고유성분 분석법 (9, 11)

다음과 같이 N개의 프레임으로 구성된 음성 특징 벡터 

들의 시퀀스 X를 정의한다.

X = (X1, X2, XN)

각 프레임의 특징벡터 Xi (i = 1, 2, ..,N)를 P차원의 

랜덤벡터 X,T = ［XU, Xi2, Xip］로 간주하면 각 특징벡터 

Xi는 고유성분분석법을 이용하여 다음과 같이 표현할 수 

있다.

Xi = (Phi + XM (1)

여기서, 。는 X의 공분산 행렬인 Cx의 고유벡터들 

(eigenvectors) 饥를 열 벡터로 하는 행렬이며, 이 열벡터 

들은 서로 정규직교(orthonormal) 한다.

I I I
0=伊 1 伊2 •••伊 (2)

p/pk = ( J： ; Z A for 1 m j, ks P (3)

xm은 X의 무게중심(평균)이며,

XM = i = 1,..,N

hi는 为의 확장계수 벡터라 할 때, 氐는 다음 식 (5)로 

부터 구해질 수 있다.

ha
方*

hi= . (4)

h i p

hi = 0气-xm) (5)

일반적으로 고유성분분석법은 주어진 데이터 집합 X 

의 차원을 줄여 근사화 하기 위해 이용될 수 있다. 식 

(2)에 보인 행렬의 열벡터 © (j =1, 2,.., P)는 공분산 Cx 

의 고유벡터이므로 ©에 대응하는 고유값(eigenvalue) A j 

가 클수록 Pj 방향의 분산이 크다는 것을 의미한다. 따 

라서 가장 큰 고유값에 상응하는 고유벡터 K 개 (주요고 

유성 분)를 취 한 다음, 특징벡 터 X］를 고유벡 터 들에 투영 한 

K차원의 벡터 为로 표현하면 (원래의 좌표계에서 好는 (父 

1, 父 2,.., 知)로 표현된다) P 차원의 Xi 를 가장 작은 오차를 

갖는 K차원 (P > K)의 벡터로■ 근사화할 수 있다. 행렬 

。가用>人2>..>人, 의 순서대로 고유벡터 饥를 정렬한 

행렬이라 할 때 &를 K차원의 특징벡터로 근사화한 벡터 

魅는 다음 식 (6)과 같이 나타낼 수 있다.

为=幺 <Pjh<j + xm (6)
;=1

그림 1. 2차원 데이터들과 고유성분 분석법으로 구한 1차원 근 

사벡터

Fig. 1. 2-dimensional data and it's 1-dimensional approximation 
by PCA.
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예를 들어 그림 1과 같은 2차원의 데이터 집합 (P = 2) 

이 있다 할 때 이 데이터들과의 오차를 최소화하는 1차원 

벡터(K=l)는 이 데이터들의 공분산 행렬의 고유벡터 중 

고유값이 가장 큰 고유벡터 Si 이며 2차원 데이터 (xi; yi) 

는 Si에 투영된 1차원의 점 (%, 力)로 근사화될 수 있다.

2.2.고유성분을 이용한 특징벡터들 사이의 거리

그림 2에 보인 것처럼 한 클러스터에 속하는 2차원 특 

징벡터들과 이들 사이의 거리를 고려해 보자. 그림 2의 

(a)와 (b)에서 특징벡터 (为, y；)는 클러스터내의 벡터들의 

분포를 고려할 때 클러스터에서 멀리 떨어져 있지 않다. 

그러나 클러스터의 무게 중심(평균)과 이 특징벡터와의 

거리 d； (그림 (a))는 다른 벡터들에 비해 비교적 큰 반면, 

고유벡터에 투영된 점과의 거리 d'i (그림 (b)) 는 다른 

벡터들과 비슷한 크기를 갖는다. 또(X” y,)의 경우 클러 

스터와 비교적 멀리 떨어져 있고 그림 (a)의 거리 dr과 

그림(b)의 d，r은 모두 큰 값을 갖게 된다. 이러한 이유에 

서 특징벡터와 이들이 투영된 점들 사이의 거리는. 클러 

스터내의 무게중심과의 유클리드 거리보다 클러스터의 

추이를 반영하는 데 도움이 된다. 본고에서는, 음성신호 

의 음소간 경계 추출을 위해 신호의 부분적인 변이들은 

무시하고 전체적인 흐름의 변화를 감지하기 위해 특징벡 

터와 고유성분에 투영한 점들 사이의 거리를 이용한다. 

특기할 것은 K = 0일 때 식 (6)에서 알 수 있는 것처럼 

모든 특징벡터들은 무게 중심에 투영되어, 투영된 점과 

원래의 특징벡터들 사이의 거리는 무게중심과 각 특징벡 

터 사이의 거리가 된다. 따라서 고유성분분석을 통한 거 

리척도는 무게 중심과 각 특징벡터들 사이의 유클리드 

거리척도를 포함하는 방법이다. 또, K = P 일 때 고유성 

분에 투영된 점들은 원래의 특징벡터와 같아지므로 이 

경우의 각 특징벡터와 투영된 점들 사이의 거리는 모두 

0이 된다.

다음 장에서는 고유성분 분석법을 이용한 거리계산의 유 

용성을 보이기 위해 본 연구에서 이용한 세그멘테이션 

방법에 대해 설명한다.

III. 주요고유성분분석을 이용한 세그멘테이션

본고에서 제안하는 세그멘테이션 방법은 주요고유성분 

과 LBDP 알고리즘을 이용하여 후보 경계를 추출하는 전 

처리과정과 이 결과를 후처리하는 두 개의 단계로 나누어 

설명할 수 있다. 후처리 과정에서는 먼저 과다하게 삽입 

된 후보경계를 제거하고 난 다음, 누락된 후보 경계를 찾아 

첨가한다.

3.1. 후보경계의 추출

전처리 과정에서는 주어진 음성 구간에 대해 음소경계 

의 수를 추정한 다음 이를 기준으로 LBDP 알고리즘을 

이용하여 후보경계를 추출해 낸다. 음소경계의 수를 추정 

하여 세그멘테이션하는 방법으로 Shamar등［6］이 제안한 

방법이 있다. 이들은 연속 음성을 세그멘테이션하기 위해 

음성구간의 델타 켑스트럼의 변이 함수가 국부적으로 최 

대가 되는 점들을 찾아 세그멘트의 수의 범위를 먼저 추 

정한다. 추정된 음소 수의 범위 내에서 정규분포 분석법 

(Normal Decomposition)］®］을 이용하여 최적의 세그멘트 

수를 구하고 이것으로부터 음소의 경계를 추출하였다. 이 

방법은 여러 개의 세그먼트 수의 추정치 각각에 대해 

LBDP 프로그램을 수행해야 하므로 계산량이 과다하게 

많아질 뿐 아니라, 세그먼트의 수를 정확하게 찾아낸다고 

해서 올바른 세그먼트가 구해진다는 보장이 없다는 단점 

이 있다. 본 연구에서는 세그먼트의 수가 음성 구간의 길 

이에 비례한다고 가정하고 평균적으로 60msec 단위마다 

1개꼴의 후보 경계를 추출해 낸다. 따라서 하나의 음성

(a) 무게중심을 기준으로 한 유클리드 거리

(a) Euclidean distances to the center of gravity,
(b) ［차원 고유벡터에 투영된 점과의 거리

(b) Distances to the projected points on 1-dimensional principal 
component.

그림 2. 하나의 클러스터에 속하는 특징벡터들의 거리 

Fig. 2. Distances between feature vectors in a cluster.
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구간이 주어지면 추출해 낼 후보 경계의 숫자는 주어진 

음성구간의 길이에 따라 정해지므로 후보 세그먼트의 수 

를 추정하는 것은 Shamar등의 방법에 비해 아주 간단해 

진다.

이렇게 정해진 후보경계의 수 (L)를 이용하여 LBDP 

알고리즘으로 후보경계를 추출해 내는데 LBDP 알고리즘 

은 다이나믹 프로그래밍의 한 종류로 전체 음성구간을 

(L+1)개의 후보 세그먼트로 나누는 경계들 중 전체 음성 

구간의 거리를 최소화하는 경계를 찾아내는 방법이다 

([7] 참조). LBDP 알고리즘에서 사용한 거리척도는 모든 

클러스터에 대해 특징벡터 xi와 이들을 주요고유성분에 

투영한 점 角 사이의 유클리드 거리의 합이다. 즉, L을 

후보경계의 수, Cj를 j번째 클러스터, Nj 는 Cj에 속하는 

특징벡터들의 수, 그리고 为는 식 (6)과 같이 주어졌을 

때, 최소화할 전체거리 D는 다음 식 (7)와 같이 나타낼 

수 있다.

세' mg ⑺

3.2. 후보 경계의 제거

위의 과정에서 구한 후보 경계는 일반적으로 너무 많은 

수의 경계를 포함하고 있으므로(over segmentation) 과다 

하게 삽입된 경계들을 제거한다. 그림 3과 같이 연속된 

두 개의 클러스터 쌍에 대해 두 클러스터의 거리의 합 

(dj+k = dj + dQ과 두 개의 클러스터를 하나의 클러스터 

로 가정했을 때의 거리 <坟을 비교하여 평준화된 크기의 

차(식 (8) 참조)가 임계치 보다 적으면 두 후보 세그먼트 

사이의 경계를 제거한다. 이 과정에서 제거하는 후보경계의 

순서에 따라 결과가 달라질 수 있다. 따라서 모든 후보경 

계에 대해 山*와  djk 사이의 차가 가장 적은 후보경계를 

제거한 다음, 새로 얻어지는 후보경계에 대해 이 과정을 

되풀이한다.

I djk-(. dj+ rf4)I , ,, 
--------------------------------< Threshold (8)

그림 3. 두 후보 세zi먼트 사이의 경계 제거

Fig. 3. Removal of boundary between 2 candidate segments.

3.3. 후보경계의 삽입

짧은 구간(2 ~ 3 프레임)의 음소는 주요고유성분을 이용 

한 방법으로 그 경계를 추출하기 어려웠다. 이 것은 의미 

있는 주요고유성분 추출에 필요한 충분한 양의 데이터가 

되지 못하기 때문인 것으로 분석된다. 또, 음소사이의 천이 

구간이 30msec정도보다 길어지는 경우에는 천이 구간 자 

체가 하나의 후보 세그먼트로 추출되는 경향이 있었다. 

이를 보완하기 위해 후보 경계사이의 시간간격이 일정한 

시간간격 (50msec) 이하의 클러스터들에 대하여 클러스터 

내의 무게중심을 기준으로 한 평균거리가 임계치 보다 

크면 이 클러스터를 다시 두 개의 세그먼트로 나눈다. 이 것 

은 다음과 같은 실험 데이터에 근거한 것이다. 즉, 일반 

적으로 음소사이의 천이구간의 변화양은 음소 내에서의 

특징벡터들의 변화양보다 큰 동시에 천이구간의 길이는 

음소구간 보다는 짧은 경우가 많다.

IV. 실험결과

본 연구에서는 한국전자통신연구원의 P0W 음성 데이타 

중 약 100개의 음성 샘플을 이용하였다. 이 음성샘플들은 

16KHz, 16 비트 PCM으로 샘플링 되어 있으며, 기준 음소 

경계는 본 연구실에서 수작업을 통하여 마련하였고, 전체 

음소의 수는 645개이다. 음성 데이터는 H(z) = 1 - 0.95Z1 

의 프리 엠파시스 필터를 거친 다음 30msec 길이의 

Hamming 윈도우를 10msec 간격으로 적용하였다. 이 결과 

를 18차의 MFCC 계수로 변환한 다음 첫 12개의 계수만 

을 실험에 사용하였다. 이 실험에서 기준음소 경계와 알 

고리즘을 통해 추출해 낸 음소경계사이의 거리가 20msec 

이하이면 음소경계를 추출해 낸 것으로 간주하였다.

4.1. 주요고유성분을 이용한 음소경계추출

4 장에서 제안한 방법의 성능을 알아보기 위해 고유성 

분의 차원 K(3.1 절의 식 ⑹참조)의 값이 0일 때와 1일 때에 

대하여 본 연구에서 사용한 모든 음성 데이터를 대상으로 전 

처리과정과 후처리과정을 수행하였다. K의 값이 0일 때 

의 거리척도는 클러스터의 무게중심과 각 특징벡터들 사 

이의 유클리드 거리를 거리척도로 삼는 것이며 본고에서 

제안하는 방법과 비교하기 위한 기준이 된다(II.B 참조).

전처리과정에서는 LBDP 알고리즘을 이용하여 평균 

60msec마다 한 개씩의 후보경계가 추출되도록 하였으며, 

전체 음성구간에서 무게 중심과 특징벡터들 사이의 유클 

리드 거리, 그리고 특징벡터와 이들을 고유성분에 투영한 

점 사이의 거리를 최소화하는 경계를 찾아내었다.

후처리과정에서는 삽입 임계치와 제거 임계치를 각각 

변화시키면서 후보경계의 제거 및 후보경계 삽입과정을 

수행하여 음소경계를 추출하였다 . 전처리과정에서 사용한 

한 임계치는 고려하는 클러스터 내에서의 평준화된 거리 

(Euclidean distance)이며, 후처리과정에서 사용한 거리는 

클러스터간의 평균 유클리드 거리이다.

후처리를 거쳐서 얻어진 음소경계에 대해 삽입오류와 

누락오류를 계산하였으며, 그 결과를 그림 4에 보였다. 



44 韓國管響學會誌第19卷第2號(2000)

그림의 가는 실선(Reference)은 K = 0일 때의 결과이며, 

굵은 실선으로 나타낸 부분이 고유성분의 차원 K를 1로 

했을 때 각 특징벡터와 이들을 고유성분에 투영한 점 사 

이의 거리를 거리척도로 이용한 것이다. 고유성분을 이용 

한 방법에서 고유성분의 차원 K가 1일 때 성능이 가장 

좋았으며, K의 값을 증가시킬수록 성능은 나빠졌다. 그림 

4에서 삽입오류가 50-200%인 범위에서 K의 값이 1일 때 

의 누락오류가 K=0일 때의 누락 오류보다 다소 적어짐을 

볼 수 있다

그림 4. 실험결과 : 삽입오류 대 누락오류

Fig. 4. Results of experimentation, insertion error vs. deletion 
error.

그림 4 의 실험결과 데이터중 삽입오류가 100%와 

200% 부근일 때의 누락오류를 표 1에 보였다. 아래 표에 

서 '기준'은 무게 중심과 특징벡터들 사이의 단순한 유클 

리드 거리이며 PCA는 제안한 방법으로 음소경계를 추출 

한 결과이다.

표 1. 삽입오류가 100%와 200% 부근일 때 유클리드 거리척도 

를 이용한 경우와 제안한 거리척도를 이용한 경우의 누 

락오류의 비교

Table 1. Comparison of deletion error when the insertion 
error is near 100% and 200%. The results of the 
proposed method as well as that of the reference 
algorithm(Euclidean distance with respect to the 
center of gravity) are shown.

*艾 삽입 오류 누락 오류
임계치

삽입 제거

기준 98.25% 27.59% 0.23 3.98

PCA 101.56% 21.57% 0.18 3.47

기준 209.45% 9.01% 0.15 4.42

PCA 207.75% 6,54% 0.12 4.04

4.2. 실험 결과의 분석

그림 5에 '검증할，의 음소 경계추출 결과를 예로 보인 

다. 그림 5(b)의 스펙트로그램 위의 직선은 수작업으로 

구한 기준 음소 경계이며 그림 5(a)의 음성 파형 위에 표 

시한 것은 본 연구에서 제안한 알고리즘으로 추출해 낸 

음소의 경계이다. '亏，의 앞쪽 경계는 본 연구에서 정한 

오차범위(20msec)의 범위를 벗어나므로 위치오류로 간주 

되었으며 '之，이 끝나 가는 부분에 많은 삽입오류 

(insertion error)가 있음을 알 수 있다. 또 이 예의 경우 

' 卜，와 '扌 사이의 유성음 사이의 경계는 잘 추출되었다.

그림 5. 음성신호 /검증할/의 음소경계 추출 예

Fig. 5. Example of phoneme boundary detection for the 
speech signal /gg也皿hal/.

전체적으로, 누락 오류가 가장 많이 발생하는 부분은 

짧은 폐쇄음의 전후, 길게 발음되는 모음과 모음 사이의 

경계였으며 삽입오류는 길게 발음된 모음음소 그리고 그 

림 5의 예에서 볼 수 있는 것처럼 유성음으로 끝나는 음 

성구간의 마지막 부분에서 많이 발생하였다.

그림 4의 전구간에서 제안한 방법이 단순한 유클리드 

거리척도보다 성능이 낮아지는 경우는 없었으며 누락 오 

류가 50 ~ 200%인 구간에서는 제안한 방법의 누락 오류 

가 3 ~ 6% 낮아짐을 볼 수 있었다. 이것은 주요고유성분 

분석법을 적용함으로써 특징벡터의 세밀한 변화는 거리에 

반영시키지 않고 음소 내에서의 전체적인 윤곽을 기준으로 

음소경계를 추출할 수 있는 가능성을 보여준다. 또 이 방 

법은 기존의 두 클러스터 사이의 공분산을 고려한 유클 

리드 거리척도［5］, 또는 PLP(Perceptual Linear Predictive) 

켑스트럼의 경우와 같이 계수의 차원 인덱스를 같이 고 

려하는 방법［14］등과 병행하여 이용될 수도 있을 것이다.

V. 결 론

음성신호의 불연속점을 찾는 맹목 세그멘테이션 방법 

중 통계적인 방법을 이용하는 경우는 일반적으로 성능은 

우수하지만 계산량이 많은 단점이 있고, 반대로 특징벡터 

들 사이의 거리를 이용하는 경우는 계산량은 적어지는 

반면 성능이 상대적으로 떨어지는 경향이 있다. 후자의 

경우 성능저하의 원인 중의 하나는 일반적으로 이용하는 

유클리드 거리척도가 특징벡터들의 모든 변화에 민감하 

기 때문이다. 이러한 점을 보완하기 위해 여러 가지 방법 

이 이용되고 있지만［5, 14］ 본고에서는 음소 내에 속하는 

특징벡터들의 추이를 고려한 거리척도로 특징벡터들과 

이들을 주요고유성분에 투영한 점들 사이의 거리를 제안 

하였다. 이 거리척도를 LBDP알고리즘에 적용하여 후보 

경계를 추출한 다음, 무게 중심과 특징벡터들 사이의 유 

클리드 거리를 이용하여 후처리한 결과 유클리드 거리를 
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그대로 이용한 경우보다 약 3-6%의 누락오류를 줄일 수 

있었다.

일반적으로 세그멘테이션 작업에는 많은 시간과 노력 

이 필요할 뿐만 아니라 전문가들 사이의 세그멘테이션 

결과도 정확하게 일치하지 않는다 (약 80%의 일치도를 

갖는 것으로 알려져 있다[13]). 따라서 앞으로의 연구방향 

은 음소단위의 정확한 경계 추출보다는 바이그램, 혹은 

트라이그램 모델 등을 이용하여 음소간의 천이구간과 안 

정구간을 모델링하고 이들의 경계 추출해 내어 이용하는 

연구가 필요할 것으로 생각되며, 이런 목적에도 특징벡터 

들의 주요고유성분분석이 유용하게 이용될 수 있으리라 

기대된다.
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