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본 논문에서는 음소결정트리 기반 HM-Net 문맥의존 음향모델링에 적합한 유사음소단위를 재정의하고 그 유효성을 확인하 

기 위해 한국어에 대해 단어인식, 4연속 숫자음 인식, 연속음성인식, 태스크 독립 단어인식 실험을 각각수행하였다. 48개의 

유사음소단위의 경우 자음 I비, I디、/W에 대해 음절, 단어 또는 문장에서 위치하는 자리에 따라 초성, 중성, 종성으로 

구분하고, 자음 /m/, I지, /흐/에 대해서는 초성, 종성으로 구분하는문제점이 있다. 따라서 본논문에서는문맥의존음향모 

델을 효율적으로 작성하기 위해 48개의 유사음소단위의 초성, 중성, 종성으로 나눈 부분을 하나의 음소로 통일하여 39개의 

유사음소단위로 새롭게 정의하였다. 새롭게 정의한 39 유사음소단위를 이용하여 인식실험을 수행한 결과, 문맥독립 음소모 

델을 이용한 단어인식실험은 기존의 48 유사음소단위가 재정의한 39 유사음소단위에 비해 평균 7.06% 향상된 인식성능을 

보였으나, 화자독립 단어인식실험에서는 39 유사음소단위가 평균 0.61% 향상된 인식성능을 보였다. 또한 연음현상이 많은 

4연속 숫자음 인식실험의 경우에서도 재정의한 39 유사음소단위가 평균 6.55% 향상된 인식률을 보였다. 그리고 연속음성 

인식실험에서도 재정의한 39 유사음소단위가 48 유사음소단위에 비해 평균 15.08%향상된 인식률을 보였다. 마지막으로 

미지의 문맥요소에 대한 태스크 독립 단어인식실험에서는 48, 39 유사음소단위 모두 전반적으로 낮은 인식률을 보였으나, 

39 유사음소단위가 48 유사음소단위에 비해 평균 1.17% 더 향상된 성능을보였다. 따라서 이상의 인식실험 결과를 바탕으로 

본 논문에서 재정의한 39 유사음소단위가 기존의 48 유사음소와 비교하여 문맥의존 음향모델을 구성할 때보다 유효함을 

확인할 수 있었다.

핵심용어: 48, 39 유사음소단위, HM-Net, PDT-SSS 알고리즘, 문맥의존 음향모델

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we carried out the word, 4 continuous digits, continuous, and task-independent word recognition 

experiments to verify the effectiveness of the re-defined phoneme-likely units (PLUs) for the phonetic decision tree 

based HM-Net (Hidden Markov Network) context-dependent (CD) acoustic modeling in Korean appropriately. In case 

of the 48 PLUs, the phonemes /日/, / 匸/, /「/ are separated by initial sound, medial vowel, final consonant, and 

the consonants / 리、I지、/흐I are also separated by initial sound, final consonant according to the position of syllable, 

word, and sentence, respectively. In this paper, therefore, we re-define the 39 PLUs by unifying the one phoneme 

in the separated initial sound, medial vowel, and final consonant of the 48 PLUs to construct the CD acoustic models 

effectively. Through the experimental results using the re-defined 39 PLUs, in word recognition experiments with 

the context-independent (Q) acoustic models, the 48 PLUs has an average of 7.06% higher recognition accuracy than 

the 39 PLUs used. But in the speaker-independent word recognition experiments with the CD acoustic models, the 

39 PLUs has an average of 0.61% better recognition accuracy than the 48 PLUs used. In the 4 continuous digits 

recognition experiments with the liaison phenomena, the 39 PLUs has also an average of 6.55% higher recognition
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accuracy. And then, in continuous speech recognition experiments, the 39 PLUs has an average of 15.08% better 

recognition accuracy than the 48 PLUs used too. Finally, though the 48, 39 PLUs have the lower recognition accuracy, 

the 39 PLUs has an average of 1,17% higher recognition characteristic than the 48 PLUs used in the task-independent 

word recognition experiments according to the unknown contextual factor. Through the above experiments, we verified 

the effectiveness of the ie~defln운d 39 PLUs con^ared to the 48 PLUs to construct the CD acoustic models in this paper. 

Keywords'. 48, 39 phoneme likely units, HM-Net (Hidden Markov Network), PDT-SSS algorithm, Context dependent

acoustic models

ASK subject classification： Speech signal processing (2,5)

I.서론

1960년대 이후로 널리 연구되고 많이 사용되는 HMM 

Hidden Markov Model)은 시간적, 공간적인 특징을 잘 

반영하여 통계적 방법으로음성인식 등의 다양한분야에 

서 널리 사용되고 있다[1,2]. 음성인식에서 HMM으로 음 

소단위를 모델링할 때 음소를 구성하는 방법에 따라문맥 

독립 (CI： Context-Independent) 음소모델링과 문맥의 

존 (CD： Context-Dependent) 음소모델링으로 나눌 수 

있다. 문맥독립 음소모델은 대부분 n상태 m출력의 단순 

한 구조로 음소를 독립적으로 모델링하기 때문에 이웃하 

W 음소에 의한 변이음의 정보를 모두 수용하기 에는 부족 

하다 [3].

이와 반대로 문맥의존 음소모델은 모델 자체의 수는 

맣지만 이웃 음소에 대한 변이음을 고려한모델로서 강건 

한 음향모델을 생성하는 방법으로 많은 연구가 진행되고 

있다[3,4]. 특히 선행음소와 중심음소 또는 중심음소와 

후행음소의 결합으로 구성한 다이폰 (diphone)이나 선행 

윽소와 중심음소, 그리고 후행음소를 결합한 트라이폰 

(triphone) 구조의 음향모델이 많이 사용되고 있다. 하지 

만 문맥의존 음소모델은 하나의 중심 음소를 기준으로 

선행 및 후행음소에 따라서 수천 가지의 서로 다른 음소 

가 생성되기 때문에 통계적인 방법인 HMM 기반에서 강 

건한 음향모델을 작성하기 위해서는 다양한 문맥요소가 

茫함되어 있는 충분한 학습데이터가 있어야 한다[5,6].

이유는 문맥요소가 부족한 음성데이터로는 다양한 변 

이음을 효과적으로 학습할 수 없을 뿐만 아니라 미지의 

呈맥요소가 많이 발생하기 때문이다. 비록 미지의 문맥 

을 고려한모델이 문맥독립 음소모델로 대치될 수 있다고 

하지만 인식성능에는 그리 많은 영향을 미치지 못한다 

[7,8].

그러나지금까지 수행되어 온연구의 경우 충분한음성 

데이터를 확보하기 어려운 실정이기 때문에 한정된 음성 

데이터 내에서 신뢰성 있는 문맥의존 음소모델을 작성하 

기 위해 상태결합 (state 切ing)이나 상태 클러스터링 

(state clustering) 등의 연구가 진행되고 있다[9T2].

최근 새로운 방식의 문맥의존 음소모델을 작성할 수 

있는 방법으로 HMM과 유사한 방법으로 皿-Net (Hidden 

Markov Network)에 대한 연구가 활발히 진행되고 있으 

며 이에 대한유효성이 입증되고 있다[8T0]. HW-Net은 

연속적인 상태분할에 기반한 HMM의 확장 구조로서 부족 

한 학습 데이터로 강건한 문맥의존 음소모델을 작성하는 

방법으로 국내의 경우 연구가 미흡한 실정이다. 따라서 

한국어에 대한 다양한 실험이 수행되어야 할 필요성이 

있으며, 특히 HM-Net은 변이음을 효과적으로 모델링할 

수 있는 방법으로 소개되고 있기 때문에 기존의 문맥독립 

음소모델 형태의 HMM 변이음들은 HM-Net 음향모델의 

강건함을 저하시킬 수 있기 때문에 HM-Net 음향모델에 

효과적인 유사음소단위를 다시 정의할 필요가 있다.

따라서 * 논문에서는 HM-Net 문맥의존 음소모델을 

효과적으로 작성하기 위해 기존에 정의한 48개의 유사음 

소단위를 새롭게 정 의하고자 한다. 48개 의 유사음소단위 

의 경우 자음 /버/, I디, /W에 대해 이 음소들이 음절, 

단어 또는 문장에서 위치하는 자리에 따라 초성, 중성, 

종성으로 구분하고 있으며, 자음 /m/, I지, /흐/에 대해 

서는 초성, 종성으로 구분하고 있다. 따라서 단일구조 형 

태의 문맥독립 음소모델로서 48개의 유사음소단위를 사 

용할 경우 인식성능이 우수한 결과를 보이고 있다[13,14]. 

다양한 문맥정보를 포함한 대량의 음성데이터를 이용할 

경우에는 문제가 없지만, 일반적으로 인식 시스템을 구 

성할때 인식대상에 따라음성 데이터가달라지기 때문에 

다양한 문맥정보를 포함한 대량의 음성데이터를 사용하 

지 못하는 경우가 발생한다. 따라서 이 경우에는 모델의 

학습에 사용한 음성데이터에는 문맥정보가 포함되지만 

인식에 사용한 음성데이터에는 그 문맥정보가 포함되지 

않아 인식성능이 떨어지는 문제점이 있다. 따라서 본 논 

문에서는 특정 태스크 또는 중 • 소규모 음성 인식 시스템 

에 사용할 문맥의존 음향모델을 효율적으로 작성하기 위 
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해 48개의 유사음소단위의 초성, 중성, 종성부분을 하나 

의 음소로 통일한 형태로 39개의 유사음소단위로 새롭게 

정의하였다.

이렇게 정의한 유사음소단위를 본 논문에서 도입한 

HM-Net 문맥의존 음향모델링 방법에 적용하여 한국전 

자통신연구원 (ETRI)의 445 음성 데이터, 국어공학센터 

(曲의 452 음성 데이터, 그리고 한국과학기술원 (KAIST) 

의 무역상담 음성 데이터를 대상으로 숫자음 인식, 단어 

인식, 연속음성 인식 실험을 각각 수행한 후 그 유효성을 

확인하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 HW-Net과 

POT-SSS 알고리즘에 대해 간략히 기술한다. nr장에서는 

기존에 사용한 48개의 유사음소단위의 문제점과본 논문 

에서 재정의한 유사음소단위의 장점과 재정의 필요성에 

대해 기술한다. IV장에서는 재정의한 유사음소단위의 유 

효성을 확인하기 위해 단어 연속 숫자음, 연속음성 인식 

실험을 수행하고 그 결과에 대해 고찰한 후, 마지막으로 

V장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

D. HNAN&t과 PDT-SSS

2.1. HM-Net (Hidden Markov Network)
HM-Net［기은 SSS (Successive State Splitting) 알고 

리즘［기에 의해 HMM의 각 상태를 임의의 노드로 설정하 

여 네트워크로 연결한 구조로 표현되며 문맥의존HMM의 

각 상태를 서로 공유하게 된다. 각 상태는 상태번호, 가능 

한 문맥 클래스, 선행상태와 후행상태 리스트, 자기천이 

확률과 상태천이 확률, 그리고 출력확률 분포 파라미터 

등의 정보를 가지고 있다. 珈-Net에서는 문맥 정보가 

주어질 경우 이 문맥을 만족하는 상태를 선행상태와 후행 

상태 리스트의 제약 조건 내에서 서로 연결하여 이 문맥 

에 대한 모델을 하나로 결정할 수 있다. 이 모델은 자기 

루프와 이웃하는 상태로의 천이만을 허용하는 left-to- 

right 형 HMM과 동일하며 일반적인 HMM과 마찬가지로 

Baum-Welch 알고리즘［⑵에 의해 파라미터를추정할수 

있다.

HM-Net 구조결정에 사용되는 SSS 알고리즘은 모든 

문맥을 나타내는 1 상태의 초기모델로부터 문맥방향과 

시간방향으로 상태분할 후 자동적으로 HM-Net의 구조 

를 결정하는 알고리즘이다. SSS 알고리즘을 전체적으로 

간략히 설명하면 다음과 같다. 우선 유사음소단위 (PLUs： 

Phone Likely Units)를 기본단위로 모든 모델을 연결한 

네트워크 구조의 초기모델로서 각각의 모델은 하나의 상 

태와 그 상태를 시단에서 종단까지 결합하여 전체 학습 

데이터로부터 작성한다. 상태의 분할은 경로분할을동반 

하는 문맥방향과 경로분할을 동반하지 않는 시간방향이 

있는데, 출력확률의 우도에 따라 한 방향으로만 수행된 

다. 문맥방향으로 분할할 때는 경로분할에 동반된 각각 

의 경로에 할당된 문맥 클래스도 동시에 분할된다. 따라 

서 문맥 클래스의 분할에 포함된 모든 상태 중에서 학습 

데이터에 대한 누적우도 확률이 가장 큰 쪽의 상태를 분 

할하도록 선택된다. 시간방향으로의 상태분할에서도 누 

적우도 확률이 높은 쪽 상태를 분할하도록 선택된다. 이 

상의 상태분할을 반복하여 HM-Net의 구조가 결정된다.

2.2. PDT-SSS 알고리즘
본 논문에서는 한국어 음성학적 지식의 음소 질의어에 

의한 음소결정트리 (PDT： Phonetic Decision Tree)와 

SSS 알고리즘의 장점을 결합한 PDT-SSS (Phonetic De

cision Tree-based SSS) 알고리즘［10］을 도입하였다. 

PDT-SSS는 SSS 알고리즘의 문맥방향 상태분할에 음소 

결정트리를 결합한 것으로 HM-Net에서 새로운 상태의 

모델 파라미터 공유와학습 데이터에 출현하지 않는 미지 

의 문맥에 대한 학습을 수행할 수 있도록 구성되어 있다. 

PDT-SSS 알고리즘의 주요 내용은 다음과 같다.

1) 한국어 음성학적 지식에 의한음소 질의어 집합을작성 

한다.

2) Baum-Welch 알고리즘으로 초기 HM-Net을 학습한 

다. (각 상태는 단일 가우스 분포)

3) SSS 알고리즘과 같이 식 ⑴에 의해 최적 분포를 가지 

는 상태를 선택한다.

4) 문맥방향과 시간방향으로 분할할 상태를 선택한다.

• 각 음소 질의어에 대해 문맥방향으로 분할할 때,

i) 질의어에 대해 허용할 수 있는 문맥 클래스의 

분할과 두 개의 단일 가우스 분포를 추정한다. 

(각 가우스 분포는 yes 또는 no에 해당)

ii) 새로운상태에 각문맥 클래스와각 가우스 분포 

를 할당한다.

• 각 음소 질의어에 대해 시간방향으로 분할할 때,

i) Baum-Welch 재추정에 의해 두 개의 단일 가우 

스 분포를 추정한다.

ii) 새로운 상태에 각 가우스 분포를 할당하고 문맥 

클래스를 복사한다.
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5) 학습 샘플의 우도에 근거하여 문맥방향과 시간방향에 

서 최적의 HM-Net을 선택한다.

6) Baum-Welch 알고리즘에 의해 HM-Nets의 상태를 재 

학습한다.

7) 미리 정의한 상태수에 도달할 때까지 단계 3부터 반복 

한다.

단계 3에서 분할될 상태의 선택은 식 ⑴에 의해 계산되 

어진다.

宀/쭔 ⑴
여기서 孩, ＜編 는 상태，의 분포 분산과 모든 샘플의 

분산 (정규화 계수)을 나타내고, 佑는 상태 /의 추정에 

이용한 음소 샘플의 수를, F는 특징 벡터의 차원 수를 

각각 나타낸다.

그림 1에 본 논문에서 /b/ 중심음소를 기준으로 선행음 

소 /sil/인 경우에 대해 HM-Net의 예를 나타내었다. 그 

림 1의 (a)는 /b/ 음소의 HM-Net 초기모델을 의미하며, 

(b)는 최종적으로 생성된 M 음소의 HM-Net 구조를 나 

타낸다. 그리고 (c)는 생성된 HM-Net 문맥의존음소모델 

의 하나인 sil/b/aa 모델을 일반적 인 HMM과 동일한 구조 

를 가지고 있는 4상태 4출력의 모델을 나타내고 있다. 여 

기서 105, 106, 107의 초기모델 상태에서 HM-Net 모델 

학습 후 3, 1197 상태를 다른 모델과 공유하는 형 태를 보 

이고 있다. 이 모델의 각 상태는 자기천이와 후속상태로 

천이가 가능하며 left-to-right 구조로 모델링 되어 있다 

(a) /b/ 음소의 초기 HM-Net 모델
(a) Initial HM-Net mod이 of /b/ phoneme

(b) /b/ 음소의 최종 HM-Net 모델
(b) Final HM-Net model of /b/ phoneme

start sll/b/aa sil/b/aa sll/b/aa sil/b/aa end

(c) /b/ 음소의 일반적인 HM네 모델

(c) General HMM mod이 of /b/ phoneme

그림 1. /b/ 모델의 예

Fig. 1. An example of /b/ model.
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따라서 일반적인 left-to-right HMM 모델과 동일한 구 

조로서 Baum-Welch 알고리즘에 의한 재 추정과 비터비 

디크딩 (Viterbi decoding) [1,2,12] 등을 수행할 수 있다.

HI. 유사음소단위의 고찰

음성인식에 관한 연구 중 우선적으로 수행되어야 할 

분야는 인식단위에 관한 연구이다. 일반적으로 기본 인 

식단위의 선정에 따라 인식시스템에서 인식성능의 차이 

를 보이는 것으로 알려져 있다⑹. 따라서 본 논문에서는 

한국어와 새로운 문맥의존 음소모델 작성법 인 HM-Net 

음향모델링에 유효한 유사음소단위에 대해 고찰하고자 

한다.

3.1. 48개의 유사음소단위

음소 (phoneme) 란 화자가 서로 다른 소리로 인식하지 

않는 즉 /아/와 /어/ 같이 확실히 구분되는 음들을 말한 

다. 그리고 이음 (allophone)은 하나의 음소가 문맥구조 

에 따라 서로 다르게 발음되는 경우를 말한다[15,16]. 우 

리 국어의 음소는 표 1에 나타낸 것과 같이 초성자음으로 

19개의 음소와, 중성모음으로 21의 음소, 종성자음으로 

7개의 대표 자음을 사용한다.

일반적으로 유사음소단위는 음성인식에 사용되는 최 

소 인식단위로 많이 사용되며 기본적인 음소에 변이음을 

포함하고 있다. 음향학적 및 음성학적 유사성이 큰 경우 

에는 음소와 유사음소단위는 동일하게 취급될 수 있지만 

그렇지 않을 경우 큰 차이가 있다. 한국어와 영어를 대상 

으로 한 인식시스템의 경우 약 50여개 정도가 사용되고 

있다. 표 2에 나타낸 기존에 정의한 48개의 유사음소단위 

는 기본 음소에 음성학적인 변이음을 추가하여 구성한 

것이다 [13,14].

3.2. 문맥독립과 문맥의존 음소모델

문맥독립 음소모델은 유사음소단위를 단독으로 사용 

한 경우이고 문맥의존 음소모델은 선행 및 후행하는 음소 

에 따라서 서로 다른 음소를 사용하는 것으로 정의할 수 

있다. 사 / 음소에 대해 예를 들면, 문맥독립 음소모델은 

/)• / 음소 하나로 모든 문맥을 표현한다. 문맥의존 음소 

모델은 표 1에 나타낸 것과 같이 총 47개의 음소가 있으며 

총 47 X 47 = 2,209개의 서로 다른 문맥정보를 가진다. 

문맥독립 음소모델의 경우 선행 및 후행하는 음소에 따라 

/ 卜 / 음소는 음향학적 특징이 달라지게 되는데 2,209개 

의 문맥환경을 하나의 대표음소 /aa/로 표현되므로 음향 

학적 분해능이 낮아진다. 그러나 문맥의존 음소모델은 

선행 및 후행하는 음소의 결합에 따라 모두 다른 음소로 

표현되므로 음향학적 분해능도 높아지게 되고 여 러 가지 

문법규칙에 강건한 모델을 구성할 수 있게 된다. 그러나 

표 1. 한국어 음소

Table 1. Korean phoneme.

Inital sound consonant /「/, /W, /1_/, /匸/, h리、/己/, /口/, /tj/, /hh/, /a/, /从/, /o/, /k/, I치、1키, 1 티、/도:/, /書/

Medal vowel 사/, 妇/, /丄/, /丁/, /—/, 시 /, 새/, /T］/, 샤/, / V, 1노丄 /it/, /나/, /거/, /늬/, /궤/, /내/, /귀 
/,/키/,/冃/, /니/

'Fir녀 consonant /'/, 1、시、/匸/, 1리、/口/, /h/, /o/

표 2. 48개 유사음소단위의 정의

Table 2. The definition of 48 phoneme likely units.

Y酬렶

aa /o|/ axr /어/ ao /오/ uh/우 U/으

ih /o|/ ae /OH/ eh/에/ ja/叫 jv/여/

jo/2/ 山/유/ wa ］와 wv /워/ wE /외/

we /웨，왜/ wi /위/ je /예얘/ Wi / 으 1/

Consonant

b~ /日/ d~ /匸 / g~ 卜지 z~ /k/ 냐】~ /호/

bb /hh/ dd R리 gg El zz ［찌 ss /从 /

s M/ P /교/ 11티 k /刁/ ch "치

이리 m/ m /i그/

First liable b /日/ d /匸/ g /「/ z /k/ hh I 히

Final consonant b1 /h/ d1 /匸 / gl /「/ 1/2/ ng /o/

Slence sil
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만약 학습데이터가 / 卜 / 음소에 대해 100개가 존재한다 

고 가정하면, 문맥독립 음소모델에서는 100개의 데이터 

를 모두 사용하여 /aa/ 음소를 학습하지만 문맥의존 음소 

:군델에서는 해당 문맥에 맞게 100개의 데이터를 나누어 

학습하므로 음향학적 분해능은 높아지지만 신뢰성 있는 

고델을 학습하기에는 학습데이터가 충분하지 못한 문제 

사 발생한다.

3.3. 48 유사음소단위의 문제점

3.3.1. 첫음절 변이음

표 3은 48 유사음소단위에 포함된 자음의 변이음을 나 

다낸 것이다. 표 3에서 /g~/, /d~/, /b~/, /z〜/, /hh〜/ 

년이음은 선행음소가 묵음 이외의 음소에 의해 영향을 

받을 경우를 나타내고, I입, /d/, /b/, /z/, /hh/ 변이음은 

선행하는 문맥환경이 묵음인 경우를 나타낸다. 그리고 

/gl/, /dl/, /bl/ 변이음은 종성에 올 경우의 음소를 나타 

낸다. 그림 2는 "가위바위보”라는 실제 음성 데이터에 48 

유사음소단위를 사용하여 레이블링과 트랜스크립 션한 

예를 나타낸 것이다. 여기서 변이음에 해당하는 자음을 

■£ 4에 나타내었다.

표 4에서「지음소는 선행하는'음소가 묵음인 경우이 

그/버/음소는선행하는음소가묵음이외의 음소인 경우

3. 48 유사음소단위에 포함된 자음의 변이음

f간）le 3. Allophone of consonants in이uding 48 PLUs.

Phoneme Allophone

/「/ /g/, /g~/, /gi/

/匸/ /d/, /d~/, /dV
/e/ /r/, /I/

/日/ /b/, /b~/, /b1/

1 치 1긴、/z~/

/时 /hh/, /hh-/

/sil/ /g/ /aa/ /wi/ /b~//aa/ /wi/ /b~/ /ao/ /sil/

그림 2 “가위바위보”의 음성

Fig. 2. Speech wave form of "가위바위보”.

표 4. “가위바위보의 자음

Table 4. The consonant of "가위바위보”.

/silence/ - /n/ /sil/ - /g/ first syllabel （precede phone= 
silence）

/뉘/ - /日/ /wi/ - /b~/
phone （/뉘/） except the pre-

/귀/-/日/ /wi/ - /b~/
cede phone is silence

에 대해 48 유사음소단위에서는 서로 다른 변이음으로 

정의하여 사용한다. 이는 유사음소단위로 문맥독립 음소 

모델을 구성할 때 문맥의존 요소를 일부 도입하여 구성한 

것이다. 변이음은 음향학적으로 서로 다른 음가를 가지 

므로 단독으로 표기를 할 때는 구분하여 사용해야 하지만 

문맥의존 음소모델에서의 중심음소는 선행 및 후행하는 

음소에 따라 음향학적 특징을 받게 된다. 따라서 중심음 

소에는 변이음이 올 필요가 없다. 표 2를 바탕으로 문맥의 

존 음소모델을 구성하면 다음과 같다.

/sil/ - （/g/, /d/, /b/, /z/, /hh/} + {/모음/} （가）

{*} - {/g~/, /d~/, /b~/, /z~/, /hh~/} + {/모음/} （나）

여기서, '*' 은 묵음 （/sil/）을 제외하고 자음과 모음 결합 

방법에 의한 모든 모음과 종성자음을 의미한다. （가）와 

（나）의 경우, 후행하는 음소로는 모음밖에 올 수 없으며 

선행하는 음소에 따라 서로 다른 문맥의존 음소모델이 

구성된다. 묵음도 '*' 부분에 올 수 있다면 중심음소를 

구분할 필요가 없게 된다.

그림 3의 （b）와같이 선행음소가 /sil/ 경우의 음소 문맥 

환경을따로 고려할 필요없이 그림 3의 （©와 같이 중심음 

소가 /g~/, /d~/, /b〜/, /z〜/, /hh~/ 인 음소 문맥환경 

에 포함시킬 경우에도 경로에 의해 서로 다른 문맥의존 

모델이 구성된다. 따라서 48 유사음소단위의 첫음절에 

해당되는 변이음은문맥의존 모델의 구조에 의해 그 필요 

성이 없어지게 된다.

3.3.2. 愁과 종성

본 논문에서는 문맥의존 음소모델의 특징 및 음소결정 

트리 기반상태 클러스터링 방법을 고려하여 초성과종성 

을 하나의 유사음소로 설정하는 방법에 대해 고찰하고자 

한다.

초성과 종성은 그 음가에 있어서 서로 다른 음소로 구 

분되기 때문에 문맥독립 음소모델에 있어서는 구분하는 

것이 당연하다. 문맥의존 음소모델의 경우 중심음소를 

기준으로 선행 및 후행음소의 결합을 통해 서로 다른 음 

소로 표기되기 때문에 하나의 기본음소로 나타내는 것을
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그림 3. 다른 문맥환경의 결합

Fig. 3. Incorporation of differed context environment.

살펴보면 다음과 같다. 한국어에 대해 초성 자음을 c 

(Consonant), 중성 모음을 V (Vowel), 종성 자음을 C 라 

고 할 때의 경우를 표 5에 나타내었다.

표 5의 음영부분은 한국어의 초성, 중성, 종성의 결합 

방법에 의해 나타날 수 없는 경우로서 여기서는 고려할 

필요가 없다. 표 5에서 중심음소가 모음인 (5), (6), ⑺의

표 5. 한국어 음소에 의한 문맥의존 모델의 모든 가능성

Table 5. All possi비e case of CD model (triphone) by Korean 
phoneme.

Ex. Base Casel Case? Case3 Case4

(1) C/C/V C7C/V C/C7V cmv C/C/V

(2) V/C/C V/C7C VAVC* V/C7C* V/C/C

(3) V/C/V V/C'/V V/C/V

(4) c/c/c
(5) c/v/v C'/V/V c/v/v
(6) v/v/c v/v/c v/v/c
(7) C/V/C C/V/C C/V/C C'/V/C C/V/C

(8) v/v/v v/v/v

경우를 살펴보면 다음과 같다. 먼저 (5), ⑹의 경우 초성 

과 종성에 의해 2가지의 문맥의존 음소모델이 생성될 수 

있고, ⑺의 경우 초성과 종성에 의해 서로 다른 4가지의 

문맥의존 음소모델이 생성될 수 있다.

본 논문에서 사용되는 음소결정트리의 질의어는 [14] 

에서 정의한 한국어 음운규칙을 이용하였다. [14]에서는 

한국어 종성에 오는 자음을 따로 구분하지 않고 초성음소 

와 동일하게 구분하고 있다. 따라서 B4]어서 제시한 한국 

어 음운규칙을 바탕으로 표 5의 ⑺의 경우에 대해 음소결 

정트리를 구성한 것을 그림 4에 나타내었다. 그림 4에서 

중심음소가 같은 모음인 C7V/C, C/V/C, C7V/C, C/V/C 

를 루트노드에 위치시킨 후 음소결정트리의 상태분할을 

수행하면 최종 노드인 잎 노드에서 초성과 종성이 같은 

클래스에 속하게 되고 HW-Net은 같은 상태를 공유하게 

된다. 결국 초성과 종성을 구분하더라도 한국어 자음의

C7V/C 
C/V/C 
C7V/C 
C/V/C

그림 4. 표 5의 (7)에 대한 음소결정트리의 예 

Fig. 4. An example of PDT by (7) of table 5.
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그림 5. VCV와 VC'V의 조합
Fig. 5. Combination of VCV and VC'V.

분류상 초성과 종성을 분리할 수 없고 같은 질의어의 범 

주에 속하게 된다. 따라서 음소결정트리 기반 상태 클러 

스터 링에 의해 같은 상태를 공유하기 때문에 같은 파라미 

더를 사용하게 된다. 표 5의 (5), (6), (7), ⑻의 경우 중심 

음소가 동일한 모음이기 때문에 음소결정트리와 질의어 

에 의해 자동으로 상태를 공유하게 된다. 따라서 선행 및 

후행음소에 대해 초성과 종성을 구분할 필요가 없게 된다.

표 5의 (1), (2), ⑶의 경우는 중심음소가 자음인 경우 

를나타낸다. 표5에서 (1), ⑵의 경우는다른 계열의 음소 

가 위치하므로 그 구조에 의해 자동적으로 초성과 종성을 

분류할 수 있게 된다. 그림 5에 나타낸 것과 같이 표 5의 

⑶의 경우는 V/C'/V, V/C/V와 같은 중심음소에 초성과 

종성이 같다고 하면 선행 및 후행에 위치하는 음소가 동 

일하기 때문에 두 가지를 구분할 수 없다. 하지만 이 경우 

는 한국어의 연음현상에 해당되는 것으로 V/C'/V는 모음/ 

종성/모음 유형 이고, V/C/V형은 모음/초성/모음 유형으 

里. 자연스러운 발성의 경우 V/C7V阚이 연음현상에 의해 

v/C/V建이 된다. 따라서 이와 같은 두 가지의 문맥을 하 

나의 문맥으로 볼 수 있다. 이러한 연음현상은 조음현상 

과 더불어 오인식을 유발하는 대표적 인 문제점으로 특히 

电속 숫자음에서 많이 나타나는 현상이다.

34 유사음소단위의 재정의

본 논문에서는 3.3절에서 기술한 48 유사음소단위의 

문제점을 바탕으로 변이음 9개 (첫음절: /b/, /d/, I힙, 

/hh/, /z/, 종성: /bl/, /dl/, /gl/, /l/)를 제거하고/b〜/, 

/d〜/, /g~/, /z〜/, /hh~/유사음소를/b/, /d/, /g/, /z/, 

,hh/ 로 재정의 한다. 표 6에 48 유사음소단위와 39 유사 

음소단위를 비교하여 나타내었다. 그리고 표 7에 본 논문 

에서 재정의한 39 유사음소단위를 나타내었다.

표 6. 48, 39 유사음소단위의 비교 

Table 6. Comparison of 48, 39 PLUs.

48 PLUS Remarks 39 PLUs Remarks

Q
First sylla비e initio 
sound

g
Initial sound, 

Final consonantg〜 Initial sound

gi Final consonant

d First sylla버e initial 
so 너 nd

d Initial sound, 
Final consonantd〜 Initial sound

d1 Fin히 consonant

b First syllable initi기 
sound

b ■ Initial ssind, 
Final consonantb〜 Initial sound

b1 Final consonant

z First sylla이e initio 
sound z Initial sound

z〜 Initial sound

hh First syllable initial 
sound hh Initial sound

hh〜 Initial sound

r Initial sound
r Initial sound

I Final consonant

표 7. 재정의한 39 유사음소단위
Table 7. The redefinition of 39 PLUs.

Vowel

aa /아/ axr/OJ/ ao /오/ 니 h/우/ M의

ih /0|/ ae /OH/ eh/에/ ja/Ok jv/여/

jo/2/ 山/유 wa ］와 wv /워/ wE/오!/

we /웨왜/ wi /우［/ je /예，얘/ Wi / 으 1/

Consonant

b /h/ d /匸/ g/n/ z【치 hh /홍/

bb /바V dd /i工 / gg /ti/ ZL 目지 ss /从 /

s M/ P /立/ 11 티 k/初 ch 1 치

r/e/ n/r-/ m /口 /

Final 
consonant

ng /o/

Silence sil

3.4丄 재정의한 유사음소단위의 사용 예

표 8에 국어공학센터(K0E)의 452 단어음성의 발성 리 

스트에서 나타날 수 있는 48 유사음소단위와 39 유사음소 

단위의 문맥의존 음소모델 /日/의 예를 나타내었다. 48 

유사음소단위에서 /b〜/ 와 /bl/ 음소를 모두 /b/ 음소로 

대체시키면 표 8의 중간 부분의 음소가 나온다. 이 때 음 

영부분의 문맥의존 음소를 살펴보면 48 유사음소단위에 

서 /aa-b~+eh/, /aa-bl+eh/음소를 39 유사음소단위에 

서는 /aa-b+eh/ 음소로 표현되어 하나의 문맥으로 나타 

나는 것을 알 수 있다. 그리고 /ao-b~+aa/, /ao-bl+aa/ 

음소도 /ao-b+aa/ 로 표현된다. 여기서 /ao-bl+aa/는 



396 한국음향힉회지 제22권 제5호 （2003）

표 8. 48. 39 유사윰소단위에 의한 문맥의존 모델 /H/의 예 

Table 8. An example of CD mod이 /h/ by 48, 39 PLUs.

48 PLUS 39 PLUS

aa-b-+ao aa-b+ao aa-b+ao

aa-b1+b〜 aa-b+b aa-b+b

aa-b-+eh aa-b+eh aa-b 우아!

aa~ 너우曲 aa-b+eh

aa-b1+g- aa-b+g- aa-b+g

aa-bl+hh- aa-b+hh- aa-b+hh

ae-b'+axr ae-b+axr ae-b+axr

ae-b-+jv ae-b+jv ae-b+jv

ao-b^+aa ao-b부aa ao-b+aa

ao-b1+aa ao-b+aa

ao-b1+g- ao-b+g*- ao-b+g

ao-b 〜+ih ao-b+ih ao-b+ih

sil-b+aa 이사）+aa sil-b+aa

sil-b+ae sil-b+ae sil-b+ae

sil-b+ao sil-b+ao sil-b+ao

에나）+axr stl-b+axr sil-b+axr

sil-b+eh sil-b+eh sil-b+eh

sil-b+ih sil-b+ih sil-b+ih

sil-b+jv sil-b+jv stl-b+jv

에-버wh sil-b+uh sil-b+uh

...

81 kinds 79 kinds

/모음-자음（종성）+모음/인 VC'V형으로 연음현상을 나 

타낸다. /aa-b卜ao/와 /aa-bl+b 〜/의 경우는 /aa- 

b+ao/와 /aa-b+b/로 표현되는데 후행음소에 의해 서로 

다른 문맥을 나타낸다. 또한 48 유사음소단위의 첫음절 

에 해당되는 문맥들은 표 8에 나타낸 것처럼 음소의 재정의 

후에도 표기상으로는 아무런 변화가 없는 것을 알 수 있다.

3.4.2. 재정의한 유사음소단위의 장점

재정의한 39개의 유사음소단위는 문맥의존형 모델의 

선행 및 후행음소의 결합과 음소결정트리의 상태분할에 

서 다음의 두 가지 장점이 있다.

첫 번째, 문맥의존 모델을구성할 때 학습 데이터의 부 

족에 대한 문제점을 어느 정도 해결할 수 있다. KLE 452 

단어 리스트에서 48 유사음소단위와 재정의한 39 유사음 

소단위에 의한 음소출현 빈도를 표 9에 나타내었다.

표 9에서 48 유사음소단위의 중심음소 /b/는 8개의 학 

습데이터를, "시는 37개의 학습데이터를, /bl/은 36개 

의 학습데이터를 이용하여 상태분할과 학습을 수행하는 

것을 알 수 있다. 하지만 재정의한 39 유사음소단위는 48 

표 9. 48, 39 유사음소단위에 의한 KLE 452 단어리스트에서 음 

소 출현 빈도

Ta비e 9. The frequency of phoneme occ니「「ence in the KLE 
452 word list by 48, 39 PLUs.

48 PLUS 39 PLUS

b 8

b 79b〜 37

b1 36

d 10

d 113d~ 54

d1 53

g 15

g 138g〜 65

gi 61

hh 15
hh 71

hh〜 56

z 10
z 71

z- 61

r 49
r 101

I 55

유사음소단위와는 달리 모든 음소가 하나의 /b/음소로 

대표되기 때문에 총 79개의 학습데이터를 사용하여 문맥 

방향 상태분할과 학습을 수행하게 된다. 따라서 제한된 

학습데이터를 이용할 경우 보다 많은 학습데이터를 확보 

하게 되어 좀더 강건한 모델을 학습할 수 있게 된다.

두 번째, 연속음성인식에서의 단어사전을 구성할 때 

48 유사음소단위의 문제점을 해결할 수 있다. 연속음성 

인식에서 48, 39 유사음소단위로 구성된 단어사전의 예 

를 표 10에 나타내었다. 연속음성 인식에 사용되는 단어들 

은문장의 어느 위치에나올수 있는구조를 가지고 있다. 

예를 들어 "가격” 이란 단어로 만들 수 있는 문장을 고려 

해 보면 다음과 같다.

표 10. 48, 39 유사음소단위에 의한 단어사전 

Table 10. Word lexicon by 48, 39 PLUs.

Word Phoneme sequence of 48 PLUs

가 g aa
가격 g aa g~ jv g1
가격대 g aa g~ jv g1 d~ ae

가격상승 g aa g~ jv g1 s aa ng s U ng

Word Phoneme sequence of 39 PLUs

가 g aa
가격 g aa g jv g

가격대 g aa g jv g d ae

가격상승 g aa g jv g s aa ng s U ng
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그림 6. HM-Net 모델의 초기구조
Fig. 6. The initial structure of HM-Net model.

단어를 구분하지 않고 단지 어두에 오는 경우만을 고려하 

여 작성하는 경우가 많다. 따라서 학습할 때 사용한 문맥 

정보와 인식할 때의 음소열에 대한 문맥정보가 일치하지 

않은 경우가 많아 인식률의 저하를 초래하게 된다. 이에 

대해 해당 단어에 대해서 여러 개의 사전정보를 고려할 

수도 있지만 연속음성인식에서는 수천에서 수만 가지의 

단어가 사용되기 때문에 여 러 개로 사전정보를 구성한다 

면 인식성능은 조금 향상되지만 어휘 수의 증가로 인해 

인식속도가 저하되는 원인이 된다. 하지만 39 유사음소 

단위에서는 첫음절 변이음을 모두 제외하였기 때문에 학 

습과 인식에 사용되는 음소열의 문맥정보가 일치하여 이 

러한 문제점을 해결할 수 있게 된다.

云격의 얼마입니까 （다）

이 상품의 가격이 얼마입니까 （라）

（다） 문장에서 “가격이” 라는단어는 어두, 즉 첫음절에 

2기 때문에 묵음의 영향을 받게 되어 음소열의 구성은 

/ sil g aa g~ jv gl ih axr 1 m aa ih bl n ih gg aa sil/와 

같이 된다. 하지만 （라） 문장의 "가격이” 라는 단어는 발 

성 중간에 나타나는 단어이므로 /sil ih s aa ng p uh m 

''Vi g〜 aa g〜 jv gl ih axr 1 m aa ih bl n ih gg aa sil/와 

같은 음소열의 구성을 가진다. （다）와 （라）의 문장으로 사 

선정보를 구성한다면, "가격” 이란 단어의 트랜스크립션 

성보가 2가지 존재하는 것을 볼 수 있다. 즉, 모델을 학습 

팔 때 어두에 오는 "가격” 과 어중에 오는 “가격”의「지 

윽소가 서로 다른 음소 I힙, /g〜/로 학습된다. 하지만 인 

식할 때 사전구성에서는 일반적으로 어두와 어중에 오는

IV. 인식 실험 및 결과

. 본 논문에서 한국어에 적합한 문맥의존 음향모델을 작 

성하기 위해 도입한 PDT-SSS 알고리즘으로 작성한 

HM-Net 음향모델과 재정의한 39 유사음소단위의 유효 

성을 확인하기 위해 여러 가지 다양한 태스크에 대해 음 

성인식 실험을 수행하였다. 본논문에서 사용한음성 데 

이터베이스를표11에 나타내었다. 인식실험에 사용된 음 

성 데이터는 단어인식의 경우 KLE 452 단어를, 숫자음 

인식의 경우 KI卫 4연속 숫자음을 각각 사용하였다. 연속 

음성 인식실험은 한국과학기술원 （KAIST）에서 작성한 

무역 상담용 연속음성 데이터를 사용하였다. 또한 태스 

크 독립 단어인식 실험에는 한국전자통신원 （ETRI） 445 

단어음성 데이터를 사용하였다. 표 12에 음성 데이터의 

분석 조건을 나타내었다. 그림 6은 본 논문에서 사용한

:£ 11. 음성 데이터베이스 

Table 11. Speech databases.

Exp. VWxd recognition Digit recognition

speech data KLE 452 KLE 4 connected digit

Train M기e 35 spks. 1 utt. M기e 35 spks. 1 -4 utt.

Test M기e 3 spks.1 utt. M기e 3 spks.1 utt.

Mod 이 Monophone, HM-Net HM-Net

Recog. Speaker independent Speaker independent

Exp. Continuous speech recognition T套k independent

speech data Trade related continuous speech ETRI 445

Train Male 90 spks. 1 utt. KLE452 male 35 spks. 1 utt.

Test Male 10 spks. 1 utt. ETRI445 male 20 spks. 1 utt.

Mod 이 HM-Net HM-Net

Recog. Speaker independent Speaker independent
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표 12. 음성 데이터의 분석조건
Table 12. Analysis conditions of speech data.

Sampting Frequency 16 kHz

Quantization 16 bit

Frame length 25 ms
Frame period 10 ms
AnolMs window Hamming Window

Mn parameters

12 orders LPC-MEL cepstrum 
+ delta power

+ 1st, 2nd regression coefficient 느 39 
orders

초기 HM-Net 모델의 구조를 나타내었다. 본 논문에서는 

문맥독립 음소모델에서 널리 사용하고 있는 3개 또는 4개 

의 상태를 고려하여 문맥의존 음소모델의 구조로 그림 

6의 (b) 구조를 사용하였다.

4.1. 문맥독립 음소모델에 대한 단어인식실험

48 유사음소단위와 39 유사음소단위를 이용하여 작성 

한 문맥독립 음소모델에 대해 인식성능 차이를 비교검토 

하기 위해 KIE 452 단어를 대상으로 단어 인식실험을 수 

행하였다. 표 11에 나타낸 것과 같이 모델의 학습에는 남 

성 35명이 1회 발성한 단어를 사용하였으며 문맥독립 음 

소모델로서 각 모델은 1, 4, 8개의 혼합수를 가진다. 그리 

고 인식에는 학습에 참가하지 않은 3명의 1회 발성을 사 

용하였다. 인식 알고리즘은 단어쌍 (Word-pair) 문법［1］ 

을 사용하는 단일 경로 비터비 (One-Pass Viterbi) 알고 

리즘［1,2］을 사용하였다.

그림 7에 나타낸 인식실험 결과에서 48 유사음소단위 

가 39 유사음소단위에 비해 혼합수 1인 경우 13.43%, 4인 

경우 4.65%, 8인 경우 3.14%의 향상된 인식률을 각각 보 

였다. 따라서 문맥독립 음소모델의 경우 앞에서 설명한 

것과 같이 39 유사음소단위보다 48 유사음소단위가 인식 

시스템에 보다 효과적임을 실험을 통해 확인할 수 있었다.

4.2. 문맥의존 음향모델에 대한 단어인식실험

문맥의존 음소모델에 대해 48 유사음소단위와39 유사 

음소단위의 성능을 평가하기 위해 KLE 452 단어를 대상 

으로 단어인식 실험을 수행하였다. 모델의 학습과 평가 

는 4.1 절과 동일하다. 그리고 HM-Net 문맥의존 음소모 

델링 방법에서 초기 HM-Net 모델은 그림 6의 (b) 구조를 

사용하였으며 초기모델의 상태수는 114개이다. HM-Net 

문맥의존 음소모델은 상태수의 증가에 따른 인식률의 변 

화 정도를 파악하기 위해서 상태수를 200에서 3,000까지 

200상태씩 증가시키면서 학습하였으며 혼합수는 각 모 

델마다 4개를 가진다. 인식 알고리즘은 4.1 절과 동일하 

다. 그림 8에 인식실험 결과를 나타내었다.

그림 8에서 48 유사음소단위의 경우 상태수가 600개일 

때 98.6%의 최고 단어 인식률을 나타내었고 그 이후에는 

학습에 포함된 문맥정보에 대해 상태분할을 수행할 때 

사용된 음성데이터가부족하여 학습이 제대로 되지 않아 

인식성능이 감소하는 결과를 보이고 있다. 반면 39 유사 

음소단위는 600 상태 이후 48 유사음소단위에 비해 우수 

한 인식성능을 보이고 있다. 전체적으로 39 유사음소단 

위가 48 유사음소단위와 비교하여 평균 0.61%의 인식률 

향상을 보였다. 따라서 39 유사음소단위가 문맥의존 

HM-Net 음향모델에 보다 효과적 임을 확인할 수 있었다.
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그림 8. 48, 39 유사음소단위에 대한 단어인식률 비교

Fig. 8. Comparison of word recognition results by 48, 39
의 비교

Fig. 7. Comparison of word recognition res나Its by Cl model
of 48, 39 PLUS. PLUS.
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그림 9. 48, 39 유사음소단위에 대한 4연속 숫자음 인식률 비교 

Fi j. 9. Comparison of 4 continuous digit recognition results
by 48, 39 PLUs.

4 3. 연속 숫자음 인식실험

본 절에서는 연속숫자음에 대해 재정의한39 유사음소 

단위의 유효성을 확인하기 인식 실험을 수행하였다: 표 11 

어 나타낸 것과 같이 모델 학습에 사용한 음성데이터는 

K1E에서 채록한 4연속 숫자음으로 35명 1회에서 4회까 

大 녹음한 음성데이터를 사용하였다. HW-Net 문맥의존 

읃소모델은 상태수를 200에서 700까지 100상태씩 증가 

人 키면서 혼합수 4개를 가지도록 구성하였다. 숫자음 음 

삿 데이터의 경우 데이터 량이 많지 않아 화자가 1회에서 

4회까지 발성한 데이터를 사용하였으며 상태수에 대한 

夕태분할의 경우도 데이터 량이 적어 많은상태수로분할 

亏지 않았다. 평가는 학습에 참가하지 않은 나머지 3명의 

1国 발성을 사용하였으며, 인식 알고리즘은 4.1 절과 동일 

흐-다. 그림 9에 인식실험 결과를 나타내었다.

그림 9에 나타낸 것과 같이 재정의한 39 유사음소단위 

7-48 유사음소단위에 비해 평균 6.55% 인식률 향상을 

보이고 있다. 한국어 숫자음의 경우 국어문법 중 연음현 

人에 민감하게 반응을 보이고 있는데 실험을 통해 39 유 

人음소단위가 48 유사음소단위에 비해 연음현상이 많은 

숫자음에서 더 유효함을확인할수 있다. KLE4연속숫자 

읃의 경우 음성 데이터 량이 작기 때문에 748 상태에서 

문맥방향과 시간방향의 우도가 무한대 값이 출력되어서 

디 이상 상태분할을 수행할 수 없었다.

4.4. 연속음성인식 실험

본 논문에서 재정의한 39 유사음소단위가 연속음성 에 

시도 유효함을 확인하기 위해 KAIST에서 작성한 무역 상 

담용 연속음성 데이터에 대해 연속음성인식 실험을수행 

하였다. 표 11에 나타낸 것과 같이 HM-Net 문맥의존 음 

소모델의 학습에는 남성 90명이 1회 발성한 음성데이터 

를 사용하였으며, 평가에는 학습에 참가하지 않은 남성 

10명이 1회 발성한 음성데이터를 사용하였다 무역상담 

용 연속음성 데이터는 각 화자가 서로 다른 평균 95-100 

문장을 각각 발성한 것으로 구성되어 있다. 무역 상담용 

연속음성 데이터는 비교적 데이터 량이 많기 때문에 모델 

의 상태수는 각각 1,000, 2,000, 3,000개와 혼합수 4개를 

가지는 문맥의존 HM-Net 음향모델을 작성하였다. 인식 

알고리즘은 1-pass 탐색에서는 단어 2-gram 모델［12］ 

을, 2-pass 탐색에서는 단어 3-gram 모델［12］을 사용흐］" 

는 다중 경로 (Multi-Pass) 탐색 알고리즘［12,14］을 사용 

하였다. 그리고 실제 인식률의 정도를 확인하기 위해 본 

논문에서는 형태소 분석을 사용하지 않은 단어 2-gram 

모델만 사용하여 1-pass 탐색만 수행하였다.

그림 10과 H에 문장 인식률과 문장에 포함된 단어 인식

區 48PHA ■傷 PLUS

그림 10. 48, 39 유사음소단위의 문장 인식률의 비교

Fig. 10. Comparison of sentence accuracy by 48, 39 PLUs,

048 PLUs 139 PLUs
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그림 11. 48, 39 유사음소단위의 문장에 포함된 단어 인식률의 

비교

티。11. Comparison of word accuracy by 48, 39 PLUs.
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률을 각각 나타내었다. 그림 10에 나타낸 것과 같이 39 

유사음소단위를 사용한 경우 각 상태수에 따라 문장 인식 

률이 48 유사음소단위에 비해 평균 11.75%, 15.29%, 

18.21%의 향상된 인식률을 보였다. 또한 그림 11의 문장 

에 포함된 단어 인식률의 경우에도 각 상태수에 따라 48 

유사음소단위보다 평균 5.08%, 6.06%, 6.61%의 향상된 

인식률을 보였다.

4.2절의 단어인식 실험결과에 비하여 문장 내의 단어 

인식 성능이 높은 이유는 사용된 유사음소단위와 언어모 

델의 영향으로서 단어사전의 유사음소단위 음소열에서 

그만큼의 인식대상이 줄었으며, N-gram 언어모델의 경 

우 출현단어의 빈도가 제한적일지라도 인식대상에 포함 

될 경우 이웃한단어의 상관관계로 인해 인식될 가능성이 

높기 때문으로 생각된다.

실험결과에 의해 연음현상이나 조음현상이 가장 빈번 

히 나타나는 연속음성 데이터에서 39 유사음소단위가 48 

유사음소단위에 비해 우수한 성능을 보임을 확인할 수 

있었다. 이상의 실험결과로부터 본 논문에서 도입한 PDT- 

SSS 알고리즘에 의한 문맥의존 HM-Net 음향모델 작성 

법에 재정의한 39 유사음소단위가 유효함을 확인할 수 

있었다.

4.5. 태스크 독립 단어인식 실험

SSS 알고리즘인 단점인 미지의 문맥에 대한 해결방법 

으로 도입한 PDT-SSS 알고리즘의 미지 문맥 모델링에 

관한 성능 및 재정의한 유사음소의 유효성을 확인하기 

위해 태스크 독립 단어 인식실험을 수행하였다. HM-Net 

음향모델은 4.2절의 단어인식실험에서 작성한 HM-Net

표 13. KLE 452와 ETRI 445 단어의 문맥유사도
Table 13. Context lik이y rate of KLE 452 and ETRI 445.

Number 해 triphone Context likely rate

KLE PBW 452 2,117 33.8%

ETRI PBW 445 1,778 40.3%

음향모델을 사용하였고 인식에는 문맥환경이 다른, 즉 

미지의 문맥 요소를 포함하고 있는 ETRI 445 남성화자 

20명이 1회 발성한 음성 데이터를 사용하였다. KLE 452 

단어음성에 대한 단어리스트와 ETRI 445 단어음성에 대 

한 단어리스트에서 triphone 개수 및 조사한 문맥 유사도 

결과를 표 13에 나타내었다.

두 음성 데이터의 단어 리스트를 조사한 결과 동일한 

문맥환경의 개수는 717개로 나타났다. 따라서 KLE 452 

단어음성은 ETRI 445 단어음성과 717/2117 = 33.8%의 문 

맥 유사도를 가지고, ETRI 452 단어음성은 KLE 452 단어 

음성과 717/1778 = 40.3%의 문맥 유사도를 가진다. 따라 

서 ETRI 445 단어음성의 59.7%는 KLE 452 단어음성에서 

미지의 문맥요소에 해당된다. 이에 대한 인식결과를 그 

림 12에 나타내었다.

그림 12에 나타낸 것과 같이 4.2절의 태스크 의존 인식 

실험과 비교하여 인식률이 많이 저조함을 알 수 있다. 48 

유사음소단위의 경우 상태수 600에서 89.98%의 최고 인 

식률을 나타내었고 재정의한 39 유사음소단위의 경우 상 

태수 800에서 91.58%의 최고 인식률을 나타내었다. 이는 

학습 데이터로 사용된 KLE 452 단어 음성데이터가 미지 

의 문맥요소를 강건하게 학습하기 에는 부족한 것으로 생 

각할 수 있다. 하지만 여기서도 재정의한 39 유사음소단 

위가 48 유사음소단위에 비해 평균 1.17% 향상된 인식률 

그림 12. 48, 39 유사음소단위의 태스크 독립 단어인식를의 비교

Fig. 12. Comparison of task independent recognition results by 48, 39 PLUs.
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을 보였다. 따라서 미지의 문맥요소에 있어서도 재정의 

한 39 유사음소단위가 유효함을 확인할 수 있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 음소결정트리 기반 HM-Net 문맥의존 

名• 향모델링에 적합한 유사음소단위를 재정의하고 그 유 

효성을 확인하기 위해 한국어에 대해 단어인식, 4연속 숫 

가음인식, 연속음성인식, 태스크 독립 단어인식 실험을 

작각 수행하였다.

48개의 유사음소단위의 경우 자음 /W, /匸/, /W에 

대해 이 음소들이 음절, 단어 또는 문장에서 위치하는 자 

讶에 따라 초성, 중성, 종성으로 구분하고 있으며, 자음 

I 리, I지, /흐/에 대해서는 초성, 종성으로 구분하고 있 

다. 다양한 문맥정보를 포함한 대량의 음성데이터를 이 

耳할 경우에는 문제가 없지만, 그렇지 못한 경우에는 인 

식성능이 저하되는 문제점이 있다. 따라서 본 논문에서 

吁 문맥의존 음향모델을 효율적으로 작성하기 위해 48개 

의 유사음소단위의 초성, 중성, 종성으로 나뉜 부분을 하 

나의 음소로 통일하여 39개의 유사음소단위로 새롭게 정 

의하였다.

새롭게 정의한 39 유사음소단위를 이용하여 인식실험 

을 수행한 결과, 문맥독립 음소모델을 이용한 단어 인식 

실험의 경우 기존의 48 유사음소단위가재정의한39 유사 

윽소단위에 비해 평균 7.06% 향상된 인식성능을 보였으 

나, 화자독립 단어인식실험의 경우 39 유사음소단위가 

뎡균 0.61% 향상된 인식성능을 보였다. 또한 연음현상이 

맣은 4연속 숫자음 인식실험의 경우에서도 재정의한 39 

우사음소단위가 평균 6.55% 향상된 인식률을 보였다. 그 

冯고 연속음성 인식실험에서도 재정의한 39 유사음소단 

위가 48 유사음소단위에 비해 평균 15.08%향상된 인식률 

을 보였다. 마지막으로 미지의 문맥요소에 대한 태스크 

독립 단어인식실험에서는 48, 39 유사음소단위 모두 전 

반적으로 낮은 인식률을 보였으나, 39 유사음소단위가 

48 유사음소단위에 비해 평균 1.17% 더 향상된 성능을 

코였다.

따라서 이상의 인식실험 결과를 바탕으로 본 논문에서 

새정의한 39 유사음소단위가 기존의 48 유사음소와 비교 

하여 문맥의존 음향모델을 구성할 때 보다 유효함을 확인 

할 수 있었다. 또한 본 논문에서 도입한 문맥의존 음향모 

넬 작성법 인 PDT-SSS 알고리즘의 유효성을 확인할 수 

있었다. 향후에는 대량의 음성 데이터를 대상의 비교실 

험을 수행할 예정이다.
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