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대화체 연속음성은 자연스러운 발화로 낭독체 문장에 비해 잡음, 간투어와 같은 비문법적인 요소가 많고, 발음의 

변이가 심하다. 이런 이유로 대화체 연속음성을 인식하기 위해서는 대화 현상을 분석하고 그 특징을 반영하여야 

한다. 본 논문에서는 실제 대화음성에 빈번히 나타나는 대화 현상들을 분류하고 각 현상들을 모델링하여 대화체 

연속음성 인식을 위한 기본 베이스라인을 구축하였다. 대화 현상을 묵음 구간과 잡음, 간투어, 반복/수정 발화의 

디스풀루언시 (disfluencies), 표준전사와 다른 발음을 갖는 발음변이 현싱으로 나누었다. 발음변이 현상은 다시 

양성음의 음성음화, 음운축약/탈락 현상, 패턴화된 발음변이, 발화오류로 세분화하였다. 대화체음성인식을 위해서 

빈번히 나타나는 묵음구간을 고려한 학습과 잡음, 간투어 처리를 위한음향모델을 각각 추가하였다. 발음변이 현상에 

대해서는 출현빈도수가 높은 것들만을 대상으로 발음사전에 다중발음열을 추가하였다. 대화 현상을 고려하지 않고 

낭독체 스타일로 음성인식을수행하였을 때 형태소 에러율 (MER： Morpheme Error Rate)은 31.65%였다. 이에 대한 

형태소 에러율의 절대값 감소는 묵음 모델과 잡음 모델을 적용했을 때 2.08%, 간투어 모델을 적용했을 때 0.73%, 

발음변이 현상을반영했을때 0.92%였으며, 최종적으로 27.92%의 형태소에러율을 얻었다. 본연구는 대화체 연속음 

성 인식을 위한 기초 연구로 음향모델과 어휘모델 언어모델 각각에 대한 베이스라인으로 심고자 한다 

핵심용어: 대화체 연속음성 인식, 대화 현상, 대화체 발음변이 간투어, 잡음 모델
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Spontaneous speech is ungrammatical as well as serious phonological variations, v^iich make recognition 

extremely difficult, con^)ared with read speech. In this paper, for conversational speech recognition, we analyze 

the transcriptions of the real conversational speech, and then classify the characteristics of conversational 

speech in the speech recognition aspect. Reflecting these features, we obtain the baseline system for 

conversational speech recognition. The classification consists of long duration of silence, disfluencies and 

phonological variations； each of them is classified with similar features. To deal with these characteristics, 

first, we update silence model and append a filled pause model, a garbage model； second, we append multiple 

phonetic transcriptions to lexicon for most frequent phonological variations. In our experiments, our baseline 

morpheme error rate (MER) is 31.65%； we obtain MER reductions such as 2.08% for silence and garbage model, 

0.73% for filled pause model, and 0.92% for phonological variations. Finally, we obtain 27.92% MER for 

conversational speech recognition, which will be used as a baseline for further study.
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L 서론

음성은 컴퓨터와 정보를 전달하는 매우 편리한 수단으 

로 음성 인식을 위한 연구가 활발히 진행 중이다. 고립단 

어 인식의 단계를 넘어 대어휘의 연속음성 인식 단계로 

연구가 진행되고 있다. 그러나 이들 연구는 대부분이 낭 

독체 연속 음성을 대상으로 하고 있다. 한국어 대화체 인 

식 시스템에 대한 연구［3］에서는 대화체에서 많이 발생하 

는 잡음, 간투어 (filled pause)를 하나의 음향모델로 모델 

링하여 적용하였다. 그러나 아직까지 자연스러운 발화에 

대한 체계적인 연구가 미비한 상태이다. 자연스러운 연 

속음성을 인식하기 위해서는 한국어 대화체 음성의 대화 

현상을 분석하고, 분석을 통해 얻어진 특징들을 반영하 

여 대화체 연속음성 인식의 성능을 개선하는노력을하여 

야 하겠다.

한국어 대화특성에 대한 기존의 연구는 대화체에 대해 

자연어처리 측면에서 대화체 문장들을 분석하는 것이 일 

반적이며, 언어학적인 지식을 이용하여 대화체 문장의 

특징을 분류하고 있다［1J. 그러나 대화체 음성의 인식을 

위한 분석은 그리 많지 않은 편이다. 영어나 타 언어에 

대해서는 대화체 연속음성 인식을 위한 대화특성의 분석 

이 매우 체계적으로 이루어지고 있으며, 대화체 연속음 

성의 인식뿐 아니라 대화 시스템과의 연결을 위한 자연어 

처리 단계와 연속성을 갖도록 하는 연구가 진행되고 있다 

［4-9,12-15］,

낭독체 음성은 발화시 발음이나 문법적으로 오류가 없 

도록 녹취가 이루어지지만, 자연스러운 발화에서는 "하 

구요” , “ 어트케”와 같이 음향학적으로 표준 발음이 아닌 

발음들과 문법적으로도 완전하지 않은 문장의 형태, 간 

투어와 같은 비문법적인 발화, 입술소리 같은 발화 도중 

의 잡음 등의 많은 대화 현상을 포함한다.

영어 대화체에 대한 연구는 Switchboard^이 코퍼스를 

주 대상으로 하여 연구가 진행되고 있으며, 대화현상에 

대해서 디스풀루언시의 분석［4,7-9,12］과 발화 스타일에 

따른 발음변이의 연구［5,6,13,14］가 주류를 이루고 있다.

［7,8］의 연구는 디스풀루언시를 체계적으로 분류하고, 

다양한 분석을 통해 예전의 연구에서는 단순한 잡음으로 

분류되던 디스풀루언시가 체계적 인 분포를 보일 뿐 아니라 

예측 기능이 있음을 보였다. ［4,12］에서는 디스풀루언시 정 

보를 통계적 언어모델 생성에 이용하였다. 큰 성능개선을 

얻지는 못했지만 반복, 삭제 현상이 혼잡도의 감소시키므 

로 정보를 포함하고 있음을 확인하였다. 또한 간투어는 위 

치에 따른 혼잡도가 다르고 대부분이 문장의 시작부분에 

나타나므로 음성 분할시에 이용할 수 있음을 말하였다.

발음변이에 대한 연구는 단어내부의 발음변이와 단어 

간의 발음변이로 나뉘고, 단어내부의 발음변이는 다중 발 

음 사전을 이용하고, 단어간의 발음변이는 皿7伽s应) 

를 발음사전에 추가하는 것이 일반적이다［5,6,13］. 또한 

［⑶의 연구에서는 같은 대화를 각기 다른 스타일로 녹음 

하여 인식 실험을 수행하였다. WER가 낭독체일 때 28.8% 

에서 자연스러운 발화시 52.6%로 떨어져 자연스러운 발 

화의 인식이 어려운 과제임을 보여주고 있다.

본 논문에서는 자연스러운 발화시 나타나는 대화 현상 

을 음성인식 측면에서 분류하고, 기본적인 낭독체 인식 

기술을 적용할 때의 문제점 및 개선 사항들에 대해 논의 

하고자 한다.

II 대화체 음성 데이터베이스의 특징

본 연구에 사용된 대화체 음성 데이터베이스는 서강대 

학교 음성 언어 처 리 연구실에서 한국전자통신연구원의 용 

역으로 98, 99년도에 C-STAR 과제를 위해서 구축한 대 

화체 음성 데이터 베이스이다. 여행 계획을 위한 상의 

대화이며 시나리오 설정과 대화시에 발화의 자유도에 차 

이를 두었다. 앞으로 TP#1, IF#2의 명칭을 사용한다.

두 데이터 베이스 모두 여행사 직원과 고객의 두 사람 

이 한 조가 되어 대화를 이끌어 나간다. 각 시나리오는 

호텔 예약과 교통편 문의 등을 포함하는 복합적 인 내용으 

로 구성된다.

TP#1 은 총 25개의 시나리오로 구성되어 있고, 25조가 

한조당4개의 대화를 발화하여 총 100개의 대화로구성된 

다. 자연스러운 발화를 위해 여행사 직원에게만 자세한 

정보를 주고 고객은 문의하면서 예약/변경/취소 등의 목 

적을 달성하도록 하였다. 즉 완성된 형태의 문장이 주어 

지지 않으므로 발화중간에 머뭇거림이나 반복, 수정, 재 

질문 등이 빈번히 일어나므로 실제 대화와 매우 유사하다.

TP#2는 15개의 시나리오를 25조가 각 조당 5개의 대화 

를 발화하여 총 125개의 대화로 이루어져 있다. 난이도에 

있어서 T2는 시나리오도 단순하고 대화시 선택 사항도 

적게 하는 등의 제약 사항을 많이 주었다. 발화시에도 표 

준발음에 가깝도록 유도하여 대화체의 특성을 많이 포함 

하지 않는다.

1) “kind_a", "goi性to”와 같이 발음변이가 심한 단어 열을 연결하 
여 사忌의 표제어로 사용
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음성데이터는 한사람씩 번갈아가며 말한 것을 하나의 

발화 （utterance）로 하여 하나의 파일로 분할하였다. 한 

발화는 "예”, "네”와 같이 짧은 문장도 존재하고, 여러 

문장이 하나의 발화를 구성하기도 한다.

사람이 직접 음성을 듣고 입술소리, 쩝소리 등의 잡음, 

"아”, "어” 등의 간투어 발음변이 （표준전사와틀린 발 

음）, 수정 또는 잘못된 발화 등을 전사하였다 （전사 예는 

부록 A 참조）. “/”를 기준으로 왼쪽의 텍스트는 실제 음 

성을 그대로 받아쓴 것이고, 오른쪽의 텍스트는 대화분 

석이나 언어모델 생성을 위해 문어체의 올바른 형태로 

고쳐 썼다. 예를 들어 "어트케/어떻게”에서 실제 음성은 

“어트케”라고 발화했지만 언어모델 생성을 위해서는 

"어떻거广를 이용하기 위함이다. "어/”는 간투어의 전사 

예로, 실제 음성은 존재하지만 대화분석에는 사용되지 

않음을 나타낸다. 일반적으로 나타나는 모든 대화현상에 

대해서 이와 같이 전사하였다. 단 문법에 틀리게 말한 것 

은 발화한 그대로 기록하였다.

표 1은두 음성 데이터 베이스의 전사된 텍스트를 대상 

으로 형태소 분석을 수행한 후의 전체 크기이다. 잡음을 

제외한 간투어 등을 모두 포함하였다. 유일 （unique） 형 

태소 수는 TF粗이 1,994이고 TP#2는 1,174로, 두 데이터 

베이스 모두 사전 크기가 크지는 않지만 TP#1 이 TP#2보 

다는 많은 어휘의 사용을 보여준다. 발화의 길이에 있어 

서도脸는 평균6.6어절, 12.6형태소이고 가장 긴 발화 

가 59어절, 108형태소인 반면, TE粗의 발화는 평균 10.5 

어절, 17형태소로 이루어져 있고 가장 긴 발화는 170어 

절, 320형태소로 매우 길고 한 발화가 여러 문장으로 이 

루어진 발화가 많아서 인식을 더 어렵게 한다.

생성된 음성 데이터 베이스의 바르게 말한 정도를 평가하 

기 위하여 코퍼스의 특성을 잘 설명할 수 있는 지수함수 

（7핫/를시'하였대?7,8]. 여기서 !은“efficient“ （excluding 

edited） 단어들로 이루어진 문장길이, Z는바르게 말한정도 

（1갓는 디스풀루언시의 전체 비율）를의미한다. C는상수로 

y축과의 교점을 나타내고, 문장 길이 I을 이용하여 碍 추 

정한다. b값은 낭독체 데이터 베이스인 ATIS （Air Travel 

Information 曲stem）가 0.9922이고 대화체인 Switchboard 

는 0.9447로 낭독체일수록 硏 크고, 디스풀루언시를 많이

표 1. 데이터베이스의 크기

Table 1. Total size of databases.

빌화수 어절수 형태소수

TP#1 6,006 62,946 103,406

TP#2 5,491 36,084 69,421

포함한 대화체일수록 屜？이 작은 특징이 있다

본 실험에서는 데이터 베이스의 전사가 정확하지 않음 

을 감안한 대략적인 수치로, TP#1 의 b는 약 0.95이고 

TP#2는 0.985이다. b 값을 비교해 보면, TP#1 이 TP#2보 

다 디스풀루언시를 더 많이 포함하고 있고, 디스풀루언 

시의 정도도 낭독체보다는 자연스러운 발화에 더 가까운 

것을 알 수 있다.

디스풀루언시의 위치 정보에 대해서도 위치정보를 문 

장의 앞과 중간으로 분류했을 때 旺粗은 73%, 7P#2는 

87%가문장의 앞부분에 나타나서 [7,8] 의 연구 결과와 일 

치함을 보여준다.

in. 대화 특성의 분류

자연어처리 측면에서 대화체 문장의 주요 특징들로 음 

운축약또는 탈락현상, 양성음의 음성음발화, 어미 '요' 

의 출현, 띄어쓰기 오류, 격조사와 보조사의 결합, 조사 

생략, 존칭어 사용, 문장성분의 생략, 간투어 등을들 수 

있다田. 음성 인식을 위해서는 이러한 특징들을 모두 고 

려할 필요는 없으며, 단지 기존의 낭독체 인식과 비교되 

는 특징들 중에서 인식 성능을 저하시 키는 요소를 찾아내 

고, 대화체 인식을 위해서 낭독체와 다른 대화 현상들을 

어떻게 모델링할 것인가에 대한 고려가 필요하다.

낭독체와 다른 대화체 문장의 특징들 중 텍스트 상에 

나타나지 않는 대화 현상으로 빈번한 묵음 구간을 들 수 

있고, 대화체 문장에 나타나는 대화 현상들을 음성인식

표 2. 분류 I： 대화 특성의 분류

Table 2. Classification I： Korean 이Hane이」s speech charac­
teristics.

분류 예

DFs

집음 
(Noise)

N/ Is/ 예

（예정입 Is/ 니까）/예정입니까

간투어 
(Filled pause)

예/저/어/어/ 기차가 

예/ 혹시 뭐/ 예약

반복/수정빌화 
(Repeat/repair)

예약 예익하신다구요 

연회징아/ 대연회장이 

망 맞습니까

예약하시/ 예약허셨습니다

（호텔 이/ 에는）/호텔에는

（예약하 히시면）/예으将1시면

발음변이* 
（표준전사와 틀린 발음）

했구여고요

알겠슴创일겠습니다 
그르구/壬 1 고
어트게/어떻게 

그러므그러면

* 발음변이는 표 6과 같이 다시 세분화 함.
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표 3. 분류 I： 대화 특성의 분포

Table 3. Distribution of classification I.

뎌玉 발鄒이 합계

TP#1 7,022 (11.2%) 4,400 (7%) 11,422 (18.2%)

TP#2 1,712 (4.7%) 1,015 (3%) 2,727 (7.7%)

측면에서 표 2, 표 5와 같이 분류하였다.

낭독체와 비교되는 대화체의 특징을 분류 I과 같이 

디스풀루언시 (DFs)와 발음변이의 두 가지로 분류하였 

다. 디스풀루언시는 낭독체에서는 전혀 나타나지 않는 현 

상으로 추가 고려가 필요한 부분이다. [7,8〕에서는 디스풀 

루언시를 간투어 반복, 대치, 삽입, 삭제, 음성 오류로 

세분화하였지만, 본 논문에서는 잡음, 간투어, 반복/수 

정 발화의 세 부분으로 간략하게 분류하였다. 발음변이 

는 표준전사와 다른 발음이라고 명시한 것처럼 텍스트 

상으로는 낭독체와 같지만 실제 음성은 매우 다른 발음 

현상을 보인다.

표 3은 데이터베이스 TP#1, TP#2에서의 대화 현상 각 

각의 분포를 보여준다. DFs는 잡음을 제외한 수치 임에도 

전체 어절의 11.2%로 매우 많은 부분을 차지한다. TP#1 의 

대화 현상은 전체 어절의 18.2%로 TP#2보다 많은 대화현 

상을 포함하는 것을 볼 수 있다.

3.1. 묵음 구간

전사된 텍스트만을 대상으로 대화 특성을 분류하였으 

므로 묵음 구간은 분류 I에서 제외하였다.

미리 준비된 문장을 발화하는 낭독체와 달리 한 발화 

안에서 묵음 구간이 빈번하게 나타나고, 묵음 구간의 길 

이 또한 길어지는 현상을 보였다. 낭독체의 음향모델 학 

습시에는 묵음 구간을 크게 고려하지 않아도 상관없었지 

만, 대화체 음성 인식을 위한 음향모델 학습과 언어모델 

에서는 묵음을 고려하지 않았을 때 많은 삽입오류를 유발 

하였다.

대용량의 음향모델 학습은 비지도 학습 (unsupervised 

training)을 수행하므로 묵음 구간을 학습하도록 정보를 

주는 것이 필요하다. 그러나묵음구간의 위치를파악하기 

위해서는 사람이 직접 음성을 듣고 레이블링을 수행해야 

하는 어려움이 있다. 이를 해결하기 위하여 학습의 폴스 

얼라인먼트 (force alignment) 단계에서 묵음 구간을 찾 

을 수 있도록 모든 발음열의 끝에 짧은 묵음과 묵음 모두 

를 첨부하도록 발음 사전을 구성하였다. 이렇게 학습한 

음향 모델을 사용하여 인식 실험을 수행하였을 때 형태소 

에러율이 1% (absolute) 감소하였다.

표 4. 잡음의 분포
Table 4. Distribution of noises.

7P#1 TP#2
입술모 IGs) 2,210 (19.9%) 3,145 (40.5%)

숨소뢰 (h) 6,964 (62.8%) 1,815 (23.4%)

기타 사람잡음 
(other)

767 (6.9%) 448 (5.8%)

주변잡음(N) 1,142 (10.3%) 2,356 (30.3%)

합 계 11,083 7,764

* ( )안의 영문은 전사 기호를 명시하였음.

3.2. 잡음
입술소리 (입술이 붙었다 떨어지거나, 혀가 입천장에 

서 떨어지는 소리), 숨소리, 웃음소리, 기침소리 등의 잡 

음은 자연스러운 발화에서는 위치에 상관없이 빈번히 나 

타나는 현상으로 음성인식 단계에서 많은 삽입 오류를 

유발시키는 요소이다.

표 4는 잡음을 각각의 특성에 따라분류하고, 음성 데이 

터 베이스를 전사한 후의 분포를 나타낸다. 음성과 함께 

나타나는 잡음은 제외시켰으며 웃음소리, 기침소리 등은 

매우 적게 나타나므로 "기타사람잡음”에 포함시켰다. 한 

발화당 평균 잡음 수는 T[粗이 1.8, T囹2가 1.4이고 “ 예”, 

"네”와같이 한어절로구성된 발화와전사오류를고려하 

면 한 발화당 평균 2개 이상의 잡음이 있다고 볼 수 있다.

잡음이 음성과 함께 나타나는 경우에도 잡음기호는 함 

께 사용하여 "예정입 Is/ 니까”, "매 N/ 표 N/ 소에서”와 

같이 표기하였으나, 어절과 어절 사이에 나타나는 잡음 

과 함께 처리할 수 없으므로 구별이 필요하다. 이러한 잡 

음은 음향 모델의 질과 인식 성능을 떨어뜨리는 요소로 

작용하므로 견고한 음향 모델을 사용하는 것이 필요하다.

본논문에서는 어절과 어절 사이에서 나타나는 잡음만 

을 대상으로 HMM 모델링하였다[2]. 각 잡음들의 특성에 

따른 세분화된 HMM 모델링이 필요하지만, 본 논문에서 

는 한 개의 HMM 모델을 사용하였다. 이 모델을 사용하여 

형태소 에러율을 1.08% (absolute) 감소시켰다.

3.3. 간투어
낭독체 음성과 비교할 때 대화체에서 가장 빈번히 나타 

나는 현상으로 음성 인식 성능을 떨어뜨리는 요소 중의 

하나이다⑻. 이전의 여러 연구에서 간투어는 입술소리, 

숨소리 등과 같은 비 언어적 인 요소로 분류되기도 했으나, 

언어적인 경계 정보를 가지고 있어서 발화 위치에 따라 

다음 단어에 대한 예측 기능을 가지고 있다. 간투어들은 

문장의 시작 부분에서 가장 많이 나타나기 때문에 음성을
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표 5. 간투어의 분포

Table 5. Distribution of filled pauses.

TP#1 TP#2

DFS 7,022어절 (11.2%) 1,686 어절 (4.7%)

간투어 TopIO： DFs의 80% Top 10： DFs의 90%

분포

예(29.4%), 어(26.4%), 
OK9.2%),急3.8%), 
그(3.1%), 좀(2.9%), 
네 2.1 %)

예(61%), 네(11%), 
어(7%), 아(6%)

* 잡음은 포함시키지 않았음.

문장 단위로 분할할 때 간투어 정보를 효과적으로 사용할 

수 있다[4,⑵.

표 5는 여행계획 데이터 베이스에 나타난 간투어의 분 

포이다. 약 10여 개의 간투어가 여행계획 음성 데이터에 

빈번히 나타났으며, 두 사람이 문의하고 대답호)는 형식 

의 대화이고 발화 자체가 길기 때문에 응답성의 간투어 

“예가 가장 많이 나타났다.

두 데이터 베이스의 생성시 자유도에 따라 간투어의 분 

포와현상이 달라지는 것을확인할수 있다. 旺帽는응답성 

의 “ 예” , “ 네” 가 70% 이상을 차지하는 반면, T며에서는 

，，어，，, “음”과 같이 발화 도중에 생각하거나 “아”와같이 

발화의 수정을 위한 간투어들이 많이 나타나는 현상을 보였 

다. 이는 TP#1 의 발화가 더 자연스러운발화임을 보여준다.

음향모델의 경우, 간투어를 잡음과 함께 하나의 잡음 모 

델로 생성하는 예도 있으나囲, 간투어는 잡음과는 다른 

특성을 가지므로 본 논문에서는 잡음과 분리하여 모델링 

하였다. 또한 머뭇거리거나 생각할 때 나타나는 "어”, 

"음” 등과 같은 간투어의 발화구간이 어절 안에서 나타나 

는 같은 음절보다 길게 나타나는 특성을 보이므로, 간투어 

에 따라 다른 PLU (Phone-Ilke Unit)로 모델링하는 것이 

효과적이라 여겨진다 본논문에서는 빈도수가높은“예”, 

“ 어” , “ 아” 에 대해서 다른 FW를 사용하여 모델링하였다. 

실험 결과로부터 “어'는 인식 성능은 개선하였다. 그러나 

，，예，，와，，네,，같은 간투어는 대답과 간투어를 구분하기 

어렵기 때문에 언어모델에서는 간투어를 특별히 구별하 

지 않고 모델링하였다.

이외에도 “예_어”, “예_예” 등을하나의 어휘모델로 할 

것인지 분리할 것인지의 여부와 평가시에 간투어를 인식 

률에 포함시킬지 등이 여전히 문제로 남는다. 본논문에서 

는 간투어도 사전의 한 단어로 간주하여 실험하였다.

3.4. 반복/수정 발화

발화 도중 같은 단어 또는 어절을 반복해서 말하거나 

다른 단어나 어절로 수정해서 말하는 현상을 말한다. [4] 

의 연구에서 반복된 단어들의 정보를 언어모델 생성에 

이용하였으나 많이 나타나는 현상이 아니므로 성능의 향 

상에 큰 공헌을 하지는 않았다.

한국어에서는 온전한 한 어절이 반복되는 현상은 매우 

드물고, 주로 어절의 일부분만 발화하거나 어미나 조사 

가 변형된 형태로 수정되는 것이 일반적이다. 이때 단어 

나 어절을 온전하게 다 발화하지 않고 발화 도중에 중단 

하여 어절의 일부만 발화하는 현상을 단어의 조각화 

(word fragmentation)라고 한다. “맞/ 맞습니까” , “시/ 

신혼여행”과같은예에서 “맞”, “시”가조각난단어들인 

데 이들을 어떻게 분류하여 처리할 것인가가논의의 대상 

이 된다. 대체로 이들 조각난 단어들은 사전에 포함시 키 

지 않는 것이 일반적이다.

한국어에 있어서 인식 단위를 형태소로 하는 경우 이런 

조각난단어의 처리에 있어서, “예약하셨/ 예약하셨는데 

요라고 발화했을 경우 "예약하셨'을 형태소 분석하면 

"예약+하+셨”으로 분할 가능하다. 이런 경우 형태소 분 

석에 상관없이 "예약하셨”을 무시할 것인지, 아니면 형 

태소 정보를 사용할 것 인지는 더 많은 연구를 필요로 한 

다. 본 논문에서는 조각난 단어도 형태소 분석을 수행하 

는 것을 원칙으로 하였다.

이러한 반복/수정 발화 현상이 TP#1 에서는 총 690회 

(전체 어절의 1%)가 나타났으며 한 어절 이하의 반복이 

565회로 대부분을 차지하고 있으며, TP#2에서는 170회 

로 적은 부분을 차지하였다. 반복/수정 발화현상은 많은 

데이터베이스의 분석을 통해 이루어져야 하지만, 많이 

나타나는 현상이 아니므로 본 연구에서는 논외로 하였다.

3.5. 발음변이
표준전사 또는 문어 체와 다르게 발화하는 현상을 모두 

발음변이로 포함시켰다. 전체 어절의 7%에 해당하며 대 

화체의 인식 성능을 떨어뜨리는 요소들 중의 하나이다.

여행계획 데이터 베이스, T啓2는 발화시 제약을 많이 

주었기 때문에 올바르게 말하는 경향이 있어서 대화체의 

특징 이 잘 나타나지 않으므로 발음변이는 旺#1만을 대상 

으로 하였다. 표 6의 분류 II는 T組에 나타나는 발음변이 

현상을 세분화한 것으로, 음성데이타를 전사한 문장에 

나타난 현상들이 공통된 특징을 갖도록 분류하였다. 

T瑚에 대한 분류 II의 분포를 표 7에 나타내었다.

가장 많은 부분을 차지하는 양성음의 음성음 발화는 

사람들이 자연스럽게 말할 때 흔하게 나타나는 현상으로 

71.8%에 달하지만, 제약을 많이 준 TP#2의 경우는 38%로

과 비교할 때 상대적으로 적게 나타났다. 형태소의



대화체 연속음성 인식을 위한 한국어 대화음성 특성 분석 335

표 6. 분류 II： 발음변이의 분류

Table 6. Classification II： Phon이ogical variations.

분 류 예

啪음의 蔬음 觀
~구여, 〜구2, ~고여 
데여, 알구, 하구

음운축약/탈락

했슴다, 주십쇼 일임다
예맬/예매를
오심/오시면
김철숩니다/김철수입니다 
까집니匚 y까지입니다

패턴화된 뱔음변이
그르구仁！리고 
어트케/어떻게 
그러믄러면

발화오류
오우/오후
예양하교예 익하고

표 7. 분류 II： 발음변이의 분포
Table 7. Distribution of classification IL

분류 빈도수 瓣분을

양y 음의 음성음 발화 3,164 71.8%

음운축약/탈락 317 7.2%

패턴화된 발음변이 518 11.8%

발화오류 405 9.2%

합계 4,404 100%

어미 부분에서 이 현상이 나타나므로 인식 단위를 형태소 

로 하면, 대화체 인식을 위해서 단순히 발음사전에 변형 

된 어미를 표준 어미의 다중 발음의 하나로 추가하여 인 

식 성능을 개선할수 있다. 예를들면, “구여”, "구요”, 

고요 의 표준 전사는 "고요 이므로 발음사전의 고요 

의다른다중 발음으로 "구여”, "구요”, "고요의 발음 

을 추가하였다. 본 실험에서는 단지 37개의 발음열을 추 

가하였을 뿐이다.

음운축약은 어미나 조사의 변형을 가져오는데, 이 중 

“〜슴다/〜습니다”, “〜십쇼/〜십시오”, “〜口다/〜 

H 니다”와 같이 종결어미가 가장 많은 부분을 차지한다. 

탈락현상은 서술격 조사 “이”의 탈락이 대부분이다. 대 

화체 인식 실험을 위해서 변형된 종결어미를 표준 전사의 

다중 발음으로 발음사전에 추가하였다. 탈락현상은 인식 

해야 할 형태소가 없어지기 때문에 언어모델에 반영해야 

하므로 전사된 텍스트를 탈락된 형태로 수정하였다. 수 

정된 전사 텍스트로부터 얻은 언어모델을 기본 인식 실험 

에 이용하여 탈락현상은 베이스 인식률에 포함시켰다.

패턴화된 발음변이는 위 두 현상과 발화 오류를 제외한 

것을 모두 포함하는데, 대체로 발화 경향이 일정하여 패 

턴화 가능한 부분이므로 발생빈도가 높은 것만을 대상으 

로 발음 사전에 추가하였다. “ 어트케” 의 발음열을 “ 어 떻 

게”의 다중 발음열로추가하는등, 총 13개 형태소에 대해 

24개의 다중발음열을 추가하였다.

발화 오류도 9.2%로 대화체 음성 인식의 성능을 저하 

시키는 요인이 되고 있지만, 의미정보와 구문정보 등의 

자연어처리 레벨의 정보를 이용하지 않고 음성 인식 단계 

에서 해결할 수 없는 문제이므로 논외로 하였다.

3.6. 그 밖의 특징

위의 분류 외에 旺粗의 경우, "하구요”에서처럼 어미 

“요”가 매우 빈번히 나타나고, “과”, 0”보다 "하고 

의 사용이 더 빈번하였다. 이런 현상은 낭독체에서는 나 

타나지 않는 현상들이다.

IV. 대화체 연속음성 인식

대화체 연속음성 인식을 위해 HTK (Hidden Markov 

Model Toolkit)[U]를 이용하여 인식 실험을수행하였다. 본 

실험에서 사용한 음향모델은 CHMM (Continuous Hidden 

Markov Model) 을 기반으로 하였으며 6개의 가우시안 믹 

스츄어를 사용하였다. 잡음 처리를 위하여 하나의 잡음 

모델을 사용하였다.

학습 및 테스트에 사용된 음성 데이터 베이스는 표 8과 

같다. 두 데이터 베이스 모두 화자 독립이 되도록 4조 

8화자의 모든 음성을 테스트에 이용하였고, 테스트에 이 

용되지 않는 나머지를 학습에 이용하였다.

발음사전은 각 여행계획 데이터 베이스로부터 미등록 

어가 없도록 다중발음 형태소 사전을 생성하였으며, 간 

투어와 조각난 단어를 모두 포함하였다.

좀더 안정적인 음향모델 생성을 위하여 대화체 음성 

데이터 베이스만으로학습하지 않고 낭독체 데이터 베이 

스를함께 사용하였다. 낭독체 음성 데이터 베이스 18000 

문장으로 학습하여 생성된 음향 모델을 대화체 학습데이 

터 베이스로 적응 훈련하였다. 그러나 적응 훈련만으로 

는 발화 길이와 잡음, 간투어를 반영하지 못하므로 실험 

에서는 묵음모델, 잡음모델, 간투어 모델은 대화체 음성 

데이터 베이스로 학습한 음향 모델을 사용하였다. 또한

표 8. 학습 및 테스트용 음성 데이터 베이스 크기

Table 8. DB sizes for train and te어

힉슬 테스트

TP#1 21조 84 대화 4조 16 대화
(약 10시간 5,021 빌화 834 빌화

TP#2 21조 105 대화 4조 20 대화 .
(약 7.5시간 4,621 발화 870 발화
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TP#1 과 TPft2는 각기 다른 학습 모델을 생성하였다.

언어모델은 학습데이터로부터 백오프 바이 그램 (backoff 

bigr&을 생성하였으며 TP#1은 262, 87.13%, TP#2는 

98.86, 91.46%의 언어모델 혼잡도와 바이그램 히트율 

(bigramhit ratio)을 얻어 두 데이터 베이스 모두 언어모 

델 생성을 위한 텍스트 데이터가 매우 부족함을 알 수 있 

다. 데이터 부족을줄이기 위하여 두 데이터 베이스의 학 

습 데이터를 합쳐서 언어모델을 생성했을 때 언어모델 

혼잡도가 174, 49.6으로 감소하지만, 두 데이터 베이스의 

이질성이 크기 때문에 인식 성능에는 영향을 미치지 못하 

였으므로 본 실험에서는 각각의 학습데이터로 생성한 언 

어모델을 사용하여 인식 실험을 수행하였다.

대화체 음성 데이터 베이스의 자유도에 따른 인식 성능 

을 비교하기 위하여 TT組과 TP#2의 인식 실험을 수행하 

였다. 인식 실험은 대화 현상을 반영하지 않은 모델을 사 

용하였다. 인식 결과는 표 9과 같다. 두 데이터 베이스 

모두 대화체의 특성을 가지므로 낭독체 데이터 베이스보 

다 인식 성능이 떨어지지만, 대화체의 특성을 많이 포함 

하는 TP#1 의 형태소 에러율이 TP#2와 비교할 때 큰 것을 

볼 때 대화체 음성의 인식이 쉽지 않은 것을 알 수 있다.

표 10은 대화체의 특성을 반영했을 때의 인식 성능을 

TP#l을 대상으로 실험한 결과이다. Sil은 긴 묵음 구간을

표 9. 자유도에 따른 형태소 에러율

Ta비e 9. MER (Morpheme Error Rate) vs. speaking styles.

TP#1 TP#2

MER(%) 31.65 17.34

표 10. 대화특성 반영에 따론 형태소 에러율 (%)

Table 10. MER (%) vs. Korean spontaneous speech characteristics.

분류 画 감소율

Baseline 31.65

Base+Sil 30.65
2.08

Base+Sil+GBM 29.57

Base+Sil+GBM+FP 28.84 0.73

Base+Sil+GBM+P1 28.99

0.92
Base+Sil+GBM+P2 29.33

Base+Sil+GBM+P1+P2 28.73

Base+Sil+GBM+FP+F거 P2 27.92

전체 감소율 (절대치) 3.73 %

Sil： 묵음 구간을 반영한 모델

GBM： 잡음 모델

FP： 간투어 모델

P1： 양성음의 음성음화 반영

P2： 축약, 패턴화된 발음변이 현상

학습하도록 음향모델을 생성한 것이고, GBM은 잡음 모 

델을 사용했을 때이다. 새로운 묵음 구간 학습과 잡음 모 

델을 적용하여 2.08%의 형태소 에러율을 감소시켰다.

呼는 간투어 모델을사용했을 때이고, 0.73%의 형태소 

에러율을 감소시켰다. 출현 빈도가 높은 간투어 "예”, 

，，어，，, “아”를 다른plu로 모델링하여 인식 실험을수행 

하였다. 인식 실험을 수행한 결과 간투어 "어만 형태소 

에러율을 감소시켰는데, 이는 어절 중간에 나타나는 

"어”는 짧게 발화되지만 간투어 어는 주로 머뭇거릴 

때 사용되므로 길게 발화되는 특성을 갖기 때문이다. 

"예”는 어절 안에서 잘나타나지 않고, "아”는 어절 안에 

서와 간투어 모두 발화 길이가 비슷하여 간투어 모델이 

성능 개선에 도움을 주지 못하였다.

발음변이 현상들을 양성음의 음성음화 (P1), 축약과 패 

턴화된 발음변이 현상 (P2)으로 나누어 다중발음사전에 

반영한 후에 인식 실험을 수행한 결과에서는 0.92%의 형 

태소 에러율 감소를 얻었다. P1 의 형태소 에러율 감소가 

P2보다 더 큰 이유는 양성음의 음성음 발화 현상의 출현 

빈도가 매우 높기 때문으로 분석된다.

대화 현상의 기초적인 분석을 통해서 절대치로 3.73%, 

상대치로 12%의 형태소 에러율을 감소시켰다. 묵음과잡 

음 모델의 추가로 가장 많은 형태소 에러율 감소를 얻었 

는데 이는 대화체 음성이 기본적으로 낭독체 음성과 매우 

다른 특성을 가지고 있음을 단적으로 보여주는 예라고 

하겠다.

V. 결론 및 향후과제

본 논문에서는 대화체 연속음성의 특성을 분석하고 낭 

독체 인식 기술을 기반으로 대화특성을 반영하여 대화체 

연속음성 인식을 위한 기본 인식 실험을 수행하였다.

대화체 연속 음성 데이터베이스의 분석을 통해 대화체 

음성은 낭독체 음성과 달리 묵음 구간이 길고 많은 잡음 

을 포함할 뿐 아니라, 발화 사이사이에 존재하는 간투어, 

발음변이 현상들이 빈번히 나타나고 있음을 확인하였다.

인식 실험을 통해 발화 스타일이 대화체에 가까울수록 

디스풀루언시와 발음변이가 많아지고 인식 성능도 저하 

되었으며, 각 대화현상을반영하여 12%(relative)의 형태 

소 에러율을 감소시켰다.

본논문에서는 대화체 연속음성에 대한 기초적인 연구 

이므로 대화 현상에 대한 깊이 있는 연구를 필요로 한다. 
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음향모델과 어휘모델, 언어모델에서 데이터 부족 문제, 

인식 실험에 간투어를포함시킬지의 여부등에 대한 연구 

가 필요하지만, 대화체 연속음성 인식을 위해 대화 음성 

을 어떤 정보를 갖도록 어떻게 전사할 것인가도 무엇보다 

중요한 과제라 하겠다.
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A. 대화체 전사 예

갑: 예/ 안녕하십니까? h/ 월드 와이드 여행사 김철숩니다/ 

김 철수입니다.

을: Is/ 아/ 예/ 제가 시월/10월 이/2 일부터 육/6 일까지 

신혼여행을 가려/ 가려고 하는데요. 어/ h/ 항공편이나 

뭐/ 호텔 예약 같은 걸 하고 싶습니다.

갑: h/ 예/ 그럼 우선 항공편부터 예약하시겠습니까?

을: 예. 그렇게 하죠. 저기/ h/ 제가 시월/10월 이/2 일 날 

오후 다섯/5 시 경에 출발하려고 하는데요. h/

갑: 예/ 어/ 오후 다섯/5 시 경에 지금 어/ h/ 예약 가능한 

항/ 항공편이요 어/ h/ 아시아나 항공편이 지금 두/2 

편 남아 있습니다. h/ 어/ 하나/1 가 오후 네/4 시 이십 

/20 분에 출발하고 h/ 하나/1 가 오후 다섯/5 시 이십/20 

분에 출발합니다. 어/ 오후 네/4 시 오십/50 분 편도 있 

었는데 방금 매진 됐습니다. h/ 어/ 일/1 인당 요금이 

오만/50000 구천/9000 원인데요 h/ 어떤 것으로 예약 

하시겠습니까? Is/

을: 예/ 다섯/5 시 이십/20 분에 비행기가 있다고 하셨죠? 

갑: 여】. 있습니다.

을: 예/ 그럼 그 걸로 해주십시오.

갑: 예/ 그/ 그렇게 하겠습니다. 어/ 매수는 어/ 두/2 매 되겠 

습니까?

을: 예/ 예

* TPS1 의 전사 예

* 띄어쓰기 단위를 어절 단위로 계산하였다.

* “ 예” 와 같이 짧은 발화뿐 아니 라 5번째 발화처 럼 매우 긴 발 

화도 존재하고, 고두 쉬지 않고 한번에 발화하였다.

* 짧은 발화에서도 대화 현상이 빈번하게 나타난다.

http://htk.eng
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