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비교사 분할 및 병합으로 구한 의사형태소 음성인식 단위의 성능

Performance of Pseudomorpheme-Based Speech Recognition Units Obtained by 

Unsupervised Segmentation and Merging
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ABSTRACT 

This paper proposes a new method to determine the recognition units for large vocabulary continuous speech recognition 
(LVCSR) in Korean by applying unsupervised segmentation and merging. In the proposed method, a text sentence is 
segmented into morphemes and position information is added to morphemes. Then submorpheme units are obtained by 
splitting the morpheme units through the maximization of posterior probability terms. The posterior probability terms are 
computed from the morpheme frequency distribution, the morpheme length distribution, and the morpheme 
frequency-of-frequency distribution. Finally, the recognition units are obtained by sequentially merging the submorpheme pair 
with the highest frequency. Computer experiments are conducted using a Korean LVCSR with a 100k word vocabulary and a 
trigram language model obtained by a 300 million eojeol (word phrase) corpus. The proposed method is shown to reduce the 
out-of-vocabulary rate to 1.8% and reduce the syllable error rate relatively by 14.0%.
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1. 서론

한국어 대어휘 연속음성인식(large vocabulary continuous 

speech recognition; LVCSR)을 위한 인식단위로는 음소, 음절, 

형태소, 어절이 가능하다[1][2][3]. 음소 단위 인식기의 경우 

어휘 개수는 음소 개수와 같으므로 인식과정은 단순하나, 인

식단위의 평균 지속시간이 짧고, 음소간의 언어모델이 적용되

므로 인식률이 저하된다. 어절 단위 인식기의 경우 말뭉치의 

양이 제한되므로 강인한 언어모델은 구하기가 어렵지만, 인식

단위의 평균 지속시간이 길어지므로 탐색기에서 넓은 범위의 

문맥을 고려할 수 있다. 그러나 모든 종류의 어절을 인식 어

휘에 넣어야 하므로 탐색공간이 증가하고, 어휘외
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(out-of-vocabulary; OOV) 단어가 증가하므로 대어휘 연속음성

인식기의 인식단위로는 적합하지 않다. 형태소 단위는 음절 

단위보다 평균 지속시간이 길면서 어절 단위처럼 문맥을 고려

할 수 있다. 그러나 ‘ㄴ’, ‘ㄹ’, ‘이’ 등과 같은 단음소와 대부

분의 의존명사 또는 접미사가 단음절로 존재할 수 있으며, 이

러한 형태소는 매우 짧은 시간 동안에 발성되기 때문에 이를 

인식하기에는 많은 어려움이 있다.

한국어 텍스트로부터 인식단위를 구하는 방법은 형태소 분

할과 비교사(unsupervised) 분할 방법이 있다. 형태소 분할 방

법[1][2][3]은 형태소 분석기를 이용하여 한국어 문장을 형태

소 단위로 분할하고, 빈도가 높은 형태소를 병합하여 인식단

위로 사용한다. 하지만, 고유명사 또는 신조어와 같은 새로운 

단어가 생길 때마다 형태소 사전 목록에 추가해야 하는 불편

함이 있다.

이와는 대조적으로 비교사 분할 방법은 미리 정의된 규칙

을 따르지 않고 단어의 빈도나 길이 정보를 이용하여 새로운 

단위를 만든다[4]. 이 경우 언어학적 정보를 필요로 하지 않아 

여러 언어에서 공통적으로 사용될 수 있지만, 경우에 따라 적

절한 파라미터 설정이 필요하며, 많은 양의 말뭉치를 필요로 
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한다. 

본 논문에서는 형태소 분할 방법을 이용한 인식단위에서 

고유명사 또는 형태소 분석 어휘 부족에서 기인하는 OOV 단

어를 감소시키기 위하여, 1단계에서는 비교사 분할 방법을 적

용하여 기존의 형태소 인식단위를 더 작은 부형태소

(submorpheme) 단위로 분할하고, 2단계에서 한 어절 범위 내

에 속하는 단위 중에서 발생 빈도가 높은 쌍을 병합하여 의사

형태소 인식단위를 생성하는 방법을 제안한다. 제안한 방법은 

복잡도(perplexity; PP)를 크게 증가시키지 않으면서도 인식단

위의 평균 지속시간을 증가시킴으로써 오류율을 감소하는 효

과를 갖는다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 LVCSR의 인식

단위를 구하기 위한 기존의 형태소 분할 방법과 비교사 분할 

및 병합 방법을 소개하고, 3장에서는 본 연구에서 제안한 형

태소 분할, 비교사 분할, 병합 과정을 결합한 방법을 설명하

고, 4장에서는 인식단위 실험 결과를 보여주고, 5장에서는 음

성인식 실험 결과를 보여주고, 6장에서 결론을 맺는다.

2. 기존 방법

2.1 형태소 분할 방법

형태소는 음성언어에서 의미를 가지는 가장 작은 요소이다

[5]. 형태소 단위는 <그림 1>과 같이 형태소 분석기를 이용하

여 생성된다. 먼저 전처리를 통해 문장 부호나 특수기호가 제

거된 어절 단위 말뭉치를 미리 정의된 형태소 사전과 형태소 

확률모델을 사용하여 문법 형태소를 분리하고, 체언 및 용언 

분석, 단일 형태소 분석을 한다. 마지막으로 불규칙 사전을 참

고하여 최종적인 형태소 단위를 생성한다[5].

그림 1. 한국어 형태소 분석기의 구조

Figure 1. Architecture of a Korean morphological analyzer   

한국어 형태소 분석에서 가장 해결하기 어려운 부분이 복

합어와 미등록어(형태소 사전에 등록되지 않은 형태소) 처리

이다. 이외의 어절은 규칙에 따라 처리할 수 있지만, 미등록 

어와 복합어의 경우 명확하게 인식할 수 있는 방법이 없다. 

때문에 이러한 복합어나 미등록어를 얼마나 잘 처리하느냐가 

형태소 분석기의 성능에 중요한 평가 요소가 된다[5].

일반적인 형태소 분석기의 결과는 형태소 분할 과정에서 

발음열의 변화가 생길 수 있기 때문에, 음성인식에 사용되기

가 어렵다. 따라서 일반 형태소 분석기를 수정한 의사형태소

(pseudomorpheme) [1] 분석기를 이용하여 얻어지는 발음이 유

지되는 의사형태소 단위가 주로 사용된다.  하지만, 의사형태

소를 그대로 음성인식에 사용하는 경우 단음소와 단음절로 이

루어진 의사형태소에 의하여 인식률 저하가 발생하는데, 이를 

개선하고자 자주 발생하는 의사형태소 쌍을 병합하여 인식 단

위로 사용한다. 이렇게 병합된 의사형태소 단위는 평균 지속

시간이 증가되어 인식률 향상에 기여한다[3]. 이후로는 의사형

태소를 편의상 “형태소”로 부르기로 하며, 혼동이 발생할 수 

있는 부분에서는 구분하여 사용하도록 한다. 

2.2. 비교사 분할 및 병합 방법

비교사 분할 단위의 경우 언어학적 정보가 사용되지 않고 

단어의 빈도나 길이 분포를 이용하여 새로운 단위를 생성한

다. 비교사 분할 방법 중 하나인 Morfessor [6]는 어절 단위의 

입력에서 언어학적 정보를 사용하지 않고 형태소 단위와 유사

한 결과 생성을 목적으로 하는 알고리듬이며, word piece 

model [7]은 음절 단위의 빈도 정보를 이용하여 병합하여 확

장하는 알고리듬이다.  

2.2.1. Morfessor

Morfessor는 문맥 독립(context-independent)인 Morfessor 

Baseline과 문맥 종속(context-dependent)인 Categories-ML, 

Categories-MAP로 분류된다[8]. 본 논문에서는 3가지 버전 중

에서 한국어와 비슷한 형태론적 특징을 가진 핀란드어에서 가

장 높은 인식 성능을 가지는 Morfessor Baseline[8]을 선정하고 

이를 설명한다. 

Morfessor는 단어의 사후확률(posterior probability)을 최대화

하는 단위 경계를 재귀적으로 찾아 분할하는 알고리듬이다. 

분할에 사용되는 통계적인 정보로는 단어 빈도(word 

frequency), 문자 빈도, 단어 길이 분포, 단어 빈도의 빈도3)

(frequency of frequency; )이다. 사후확률은 수식 (1), (2), 

(3)과 같이 정의된다[9].

 
  




  



                                 (1)

   
…

 
…

           (2)

argmax   argmax        (3)

3) 단어 가 번 나타났을 때, 단어 빈도는 로 나타내며, 
말뭉치에서 번 나타난 단어의 개수를 라고 할 때, 
단어 에 대한 빈도의 빈도는   가 된다. 지프

의 법칙(Zipf's law)에 의하면 어떤 단어의 빈도(frequency)
는 근사적으로 그 단어의 빈도 순위(rank)에 반비례하며

[20], 단어 빈도 와 빈도의 빈도 에 대하여 
 ≃이 성립함을 의미한다[21].
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여기서 은 개의 부형태소 타입(type)4)으로 이루어진 

Morfessor 모델로서, 어휘의 최적 분할위치가 표시된 단어목록

이다[10]. 는 말뭉치(corpus)로 개의 어절 토큰(token)5)으

로 구성되고 -번째 어절은 개의 부형태소 () 토큰으로 

분할된다. 는 해당 부형태소의 빈도와 말뭉치를 구성

하는 전체 부형태소의 빈도 비이며, 
는 해당 -번째 부형태

소의 빈도의 빈도를 나타내고,  
는 부형태소 를 구성하는 

문자들의 빈도 열을 나타낸다[10][11]. 분할에 사용되는 전체 

비용함수는 수식 (3)의 사후 확률에 음의 로그 함수를 취하여 

계산하며, 비용이 최소화되는 곳을 최적의 분할 위치로 표시

하여 모델에 저장한다.

Morfessor는 이를 참조하여, 문장 단위의 테스트 말뭉치

()에서 띄어쓰기를 제거한 후 수식 (4)와 같이 비터비

(Viterbi) 알고리듬을 이용하여 최대 확률을 갖는 경계( ′ )를 

찾아서 분할한다[11]. 

 ′  argmax                              (4)

2.2.2 Word piece model

어절 단위에서 시작하여 세부적으로 분할하는 Morfessor와 

달리, Word piece model (WPM)은 음절 단위에서 시작하여 최

대 빈도인 토큰 쌍을 병합하여 확장한다[7]. WPM을 이용한 

단위 생성 방법에서는 먼저 어절 단위 말뭉치를 음절 단위로 

분할하고, 학습 데이터로부터 비교군(reference group)이 될 초

기 언어모델을 생성한 후에, 미리 정한 토큰 개수 또는 우도

(likelihood)에 도달할 때까지 빈도가 가장 높은 토큰 쌍을 찾

아 순차적으로 병합하는 과정을 반복한다.

3. 제안 방법

제안된 인식단위 결정 방법은 <그림 2>와 같이 형태소 분

할, 형태소 내 분할, 분할 단위 간 병합의 3단계로 구성된다.

그림 2. 제안 알고리듬 블록도

Figure 2. Block diagram of the proposed algorithm  

4) 타입(type)은 토큰(token)을 유형별로 분류한 것으로서, 토
큰의 다양성을 나타낸다. 예를 들어 “a b c a b"라는 문장
은 5개의 토큰과 3개의 타입으로 이루어져 있다.

5) 토큰의 개수는 중복 발생한 회수를 모두 합산하여 계산된다.

3.1. 형태소 분할 

형태소 분할 단계에서는 어절 단위 말뭉치를 형태소 단위

로 분할한다. 분할 결과에는 ‘ㄴ’, ‘ㄹ’, ‘ㅁ’, ‘ㅆ’과 같은 단일 

자소로 이루어진 형태소가 출력되며, 이러한 단일 자소는 다

른 형태소에 비해 길이가 짧아 인식률에 영향을 줄 것이라 예

상된다. 하지만, 예비 실험에서 앞서 예시한 4개의 단일 자소

들은 다른 자소들에 비하여 발화의 길이가 길어서 단일 자소

를 출력하지 않는 의사형태소 단위 말뭉치보다 더 나은 인식 

결과를 나타내었다. 이러한 이유로 형태소 분할 단계에서는 

단일 자소의 출력을 허용하여 분할하였다. <그림 3(a)>는 형

태소 분석기에 입력되는 어절단위 말뭉치의 예시이며, <그림 

3(b)>는 단일 자소의 출력을 허용한 형태소 단위 말뭉치의 예

시이다.

그림 3. (a) 어절 단위 문장 (b) 형태소 단위 문장

Figure 3. (a) Eojeol-unit sentences (b) morpheme-unit sentences 

3.2 형태소 내 분할

3.2.1 형태소 위치 정보 추가 

형태소 중에서 “은”, “는”, “이”, “가”와 같은 조사나 “다”, 

“고”와 같은 어미는 어절의 마지막에 위치하며 다른 형태소에 

비해 빈도가 높다. 따라서 빈도를 고려하는 Morfessor와 같은 

비교사 분할 방법에서 명사인 “가족” 또는 “-다고 하는”의 준

말인 “다는”과 같은 형태소가 빈도가 높은 “가”, “다”에 영향

을 받아, “가+족” 또는 “다+는”으로 분할되는 결과를 야기할 

수 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 고려하기 위해 <그림 

4>과 같이 입력 어절 앞뒤에 밑줄 문자(‘_’)를 붙여 명사 “_가

족”의 어절 앞에 나타나는 “_가”와 어절 뒤에 나타나는 조사 

“가_”를 구분하였다. 

그림 4. 형태소 위치정보가 고려된 말뭉치

Figure 4. Corpus considering the morpheme position 
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3.2.2 부형태소 분할

부형태소(submorpheme) 분할에 사용되는 Morfessor는 <그

림 5>와 같이 어휘의 빈도와 어휘 목록을 이용하여 비용함수

가 최소가 되는 분할 경계를 찾아, 이후 다른 말뭉치에서도 

적용할 수 있도록 이를 모델로 생성한다. 단계1에서는 입력된 

빈도와 단어 목록을 빈도순으로 정렬하고 초기 비용을 계산한

다. 이때, <그림 5>에서 1)은 말뭉치 비용함수로 수식 (1)의 

결과 값을 가지며, 2)는 어휘 비용함수로 수식 (2)의 , 3)은 

부형태소의 빈도 분포 비용함수로 수식 (2)의 


…

, 4)와 5)는 부형태소를 구성하는 문자들의 빈

도 분포 비용함수(수식 (6)의 
)와 문자열의 길이 분포 

비용 함수(수식 (6)의 
)로 수식 (2)의 

…
을 

구성한다. 이후, 목록에 있는 단어를 선택한 뒤, 분할 가능한 

모든 위치에서 두 개의 부형태소로 분리하고, 분리된 두 부형

태소를 목록에 추가하여 다시 비용 함수를 계산한다. 단계2에

서는 계산된 새로운 비용함수가 기존의 비용함수보다 작거나 

미리 설정한 값에 도달할 때 까지 재귀적으로 반복 수행한다. 

마지막으로, 어휘의 빈도와 어휘로 구성된 목록을 출력하는데, 

이때 분할 경계에는 ‘+’ 기호를 삽입한다.

그림 5. Morfessor 모델 생성 블록도

Figure 5. Block diagram of Morfessor model creation 

Morfessor Baseline 모델 생성을 위한 입력 단위로 영어의 

경우 띄어쓰기 단위인 단어로 이루어진다. 하지만, 한국어의 

경우에 영어와 마찬가지로 띄어쓰기 단위인 어절로 어휘 목록

을 구성할 경우 <그림 6>과 같이 거의 모든 어절이 분할되지 

않는 결과가 나타난다. 이것은 영어의 경우 말뭉치 내에 단어

("go"의 3인칭 단수 “goes”)의 원형("go")이 존재하지만, 한국

어의 경우 대부분의 어절이 여러 형태소의 조합으로 이루어져 

있기 때문이다. <그림 6>의 어절 “만나+도”는 예외적인 경우

로서 형태소 “만나”가 말뭉치에 독립적으로 발생할 수 있어 

분할된 것으로 보인다. 이러한 문제를 고려하여 Morfessor 모

델 생성을 위한 입력 어휘 목록은 한국어의 경우 형태소로 이

루어지도록 설정하였다.

Morfessor는 모델을 참조하여 띄어쓰기가 제거된 문장 단위

의 말뭉치에서 분할한다. 분할 대상이 띄어쓰기가 제거된 문

장 단위인 이유는 “우리”, “나라”와 같이 자주 연결되어 나오

는 단어를 “우리나라”로 합치기 위함이다. Morfessor의 경우 

비용함수를 통하여 분할은 가능하지만, 병합의 기능은 존재하

지 않기 때문이다. 본 논문에서는 이후 부형태소 간 병합 단

계에서 자주 나오는 부형태소를 고려하여 병합할 것이기 때문

에 문장 단위가 아닌 어절 단위에서 모델을 참조하여 분할하

도록 한다. 

그림 6. Morfessor의 어절 단위 분할 결과

Figure 6. Morfessor eojeol-unit segmentation results  

형태소 단위로 모델을 생성하였을 경우 앞서 설명한 바와 

같이 “ㄴ”, “ㅂ니다”, “ㅆ다”와 같은 자소가 결합된 형태소가 

존재한다. 이러한 상태에서 한글로 구성된 말뭉치를 로마자로 

변환하지 않고 그대로 입력으로 넣을 경우 “입니다”가 원하는 

결과인 “이+ㅂ니다”가 아닌 “입+니+다”로 출력이 된다. 이는 

입력 어절 “입니다”를 자소 단위인 “이+ㅂ니다”, “입+니다”, 

“입ㄴ+ㅣ다”, “입니+다”, “입니ㄷ+ㅏ”, “입니다” 중에서 사후

확률을 최대로 갖는 것으로 분할하는 것이 아니라, 음절 단위

인 “입+니다”, “입니+다”, “입니다”로 분할하여 사후확률이 최

대인 것으로 분할하기 때문이다. 이러한 문제를 해결하기위하

여 이전 단계에서 생성한 형태소 단위를 로마자로 바꾼다. 이

때, 두 개의 로마자로 표기("eo", "ae")되는 문자의 경우 단일 

문자의 로마자(“U", "E")로 치환한다. 결과적으로, “입니다”의 

경우 "ibnida"로 변환하여, 모델의 “bnida"와 비교 및 분할이 

가능하도록 하며, 분할 후 한글로 복원한다.

그림 7. (a) 형태소 위치를 고려하지 않은

Morfessor의 형태소 단위 분할 결과

(b) 형태소 위치를 고려한

Morfessor의 형태소 단위 분할 결과

Figure 7. (a) Morfessor submorpheme unit without considering 
morpheme position segmentation

(b) Morfessor submorpheme unit considering 
morpheme position segmentation



비교사 분할 및 병합으로 구한 의사형태소 음성인식 단위의 성능 159

<그림 7(a)>는 형태소 단위를 Morfessor 입력 단위로 사용

한 결과이며, <그림 7(b)>는 형태소 위치를 고려한 단위를 

Morfessor 입력 단위로 사용한 결과이다. 빈도가 높은 조사인 

“가”에 의해 “가족”이 분할될 것이라 예상하였지만, 형태소의 

위치정보를 추가하지 않은 경우에도 명사 “가족”은 분할되지 

않는다. 이는 명사 “가족”이 말뭉치 내에서 비교적 많이 존재

하기 때문으로 보인다. 같은 이유로 “-다고 하는”의 준말인 

“다는”의 경우 비교적 낮은 빈도로 존재하기 때문에 형태소 

위치를 고려하지 않은 경우 “다+는”으로 분할되지만, 형태소 

위치를 고려한 경우 분할되지 않는다.

형태소 단위에서 비교사 분할 방법인 Morfessor을 사용하여 

더 세부적으로 분할할 때, 기존의 형태소 단위보다 출력 단위

의 길이가 짧아지며 OOV 단어가 감소된다.

수식 (2)는 말뭉치의 어휘(lexicon) 비용함수로써 빈도 분포 

비용함수 
…

와 길이 분포 비용함수
…



으로 구성되어 있다. 빈도 비용함수의 경우 부형태소의 사용 

빈도에 대한 확률 분포인 빈도의 빈도 분포 
를 나타내

며, 이는 균일 분포와 지프의 법칙(Zipf's law) [9] 중에서 원하

는 분포를 설정하여 비용함수를 구한다.

지프의 법칙을 사용할 경우, 빈도 1인 부형태소 타입 개수

와 전체 부형태소 타입 개수의 비율인 hapax legomenon 

()[9]를 이용한다. 수식 (5)와 (6)은 지프의 법칙을 나타낸다

[9].


…

 
  




                               (5)


  

log 



log                     (6)

길이 분포 비용함수의 경우, 부형태소를 구성하는 각각의 

문자(character)에 대한 빈도 분포 
와 문자의 길이에 대

한 확률 분포 
로 구성되어 있다.


…

 
  






                         (7)

이때, -번째 부형태소 의 문자열 길이(length; 
)에 대한 

확률 분포 
는 지수 확률 분포와 감마 확률 분포 중에서 

선택하여 비용함수를 구할 수 있다[9]. 

감마 함수와 감마 확률 분포는 수식 (8), (9)와 같이 나타난

다. 


 







 


                             (8)

 


∞

                                  (9)

적절한 파라미터 와 를 이용하여 평균값()을 설정할 

수 있다. 

본 논문에서는 이전 단계에서의 OOV 단어 감소를 극대화

하기 위해 기존의 길이 분포 비용함수에 수식 (10)과 같이 가

중치()를 적용하여 기여도를 높여, 기존의 Morfessor 분할 결

과보다 더욱더 세분화된 분할 결과를 유도한다.

log
…

 
  

 log
 

  

 log
       (10)

3.3. 부형태소 간 병합

기존의 형태소는 앞의 분할 단계에서 더 작은 단위로 분할

된다. 그 결과, OOV 단어는 줄어들지만 평균 발화길이 또한 

줄어들어 인식 결과에 영향을 미치게 된다. 이번 단계에서는 

이러한 문제점을 보완하기 위하여 발생 빈도가 높은 부형태소 

쌍을 병합한다.

병합 방법으로는 형태소 위치정보가 고려되며, 부형태소를 

한글로 변환하기 전, 로마자로 이루어진 말뭉치를 어절 내에

서 두 개씩 연결하여 목록을 생성한다(그림8(a)). 이후, 생성된 

목록에서 빈도가 높은 부형태소 쌍 1,000개, 2,000개, 3,000개

를 후보로 하여 말뭉치에 적용한다(그림8(b)). 실제 실험에서

는 한글을 로마자로 변경 후, ‘ㄲ’, ‘ㅊ’, ‘ㅘ’와 같은 이중 모

음과 겹자음을 'G', 'C', 'W'와 같은 독립된 단일 문자의 로마자

로 치환하여 자소 간의 병합이 이루어지도록 한다.

그림 8. (a) 어절 내에서 두 개씩 연결한 쌍의 목록 

(b) 빈도순으로 정렬한 연결 쌍의 목록

Figure 8. (a) List of concatenated pairs within an eojeol
(b) List of concatenated pairs sorted in the 

non-decreasing order  

그림 9. 1,000개의 부형태소를 병합한 결과

Figure 9. Results after merging 1,000 submorphemes  

실험결과를 보면, 가장 빈도가 높은 병합 대상은 “하+ㄴ”이

며, 다음으로 “이+ㄴ”, “이+다”로 나타났다. 빈도가 높은 부형
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태소 쌍 1,000개를 예제 말뭉치에 적용한 결과 <그림 9>와 같

은 결과가 나타난다. 이전 단계의 실험결과인 <그림 7>의 (b)

와 달리 “들+은”, “가지+고” 등이 병합된 것을 확인할 수 있

다.

한편, WPM에 의한 분할 방법에서는  <그림 10>과 같이 음

절 단위에서 빈도를 고려하여 토큰 쌍이 연결(concatenation)된

다[7]. 이 방법은 어근과 어미의 연결로 이루어진 한국어에 적

용할 경우 자소를 고려할 수 없다는 문제점이 발생한다. 이에 

반하여, 본 논문에서 제안한 방법에서와 같이 개선된 비용함

수를 사용하여 생성된 부형태소 단위에서 병합할 경우에는 자

소를 고려하여 병합할 수 있게 되어 더 나은 인식결과를 나타

낼 것으로 보인다.

그림 10. WPM 기반 병합 예제

Figure 10. Example of WPM-based unit merging   

4. 인식단위 실험 결과

4.1. 말뭉치

언어모델 생성에 사용된 3억 어절의 한글 말뭉치는 초등학

교 교과서 51만 어절, 고등학교 교과서 7만 어절, 문학 300만 

어절, 비문학 350만 어절, 국어정보베이스 말뭉치 1,000만 어

절, 방송뉴스 1,500만 어절, 날씨, 시사, 경제 등 여러 가지 분

야로 구성된 1990년도에서 1999년 사이에 발간된 신문기사 

2.6억 어절을 사용하였다. 실험에 불필요한 문장 기호, 특수 

문자는 제거하였으며, 영어의 경우 한국어 발음으로 변경 후 

사용하였다. 

4.2. 빈도 및 길이 비용함수

Morfessor 모델 생성을 위한 입력단위는 어절단위에서 형태

소 단위로 변경하여 실험하였다. 형태소 분석을 위하여 한국

어 음성인식 플랫폼 Echos [12]에 포함된 형태소 분석기를 사

용하였으며, 이는 약 10만 형태소 사전을 가진다. 

한국어의 경우 Morfessor 모델을 참조하여 말뭉치를 분할 

할 때, 문장 단위의 말뭉치에서 모델을 통해 분할한 결과보다

는 어절 단위로 변경된 말뭉치에서 분할한 결과에서 더 빠른 

분할이 이루어졌으며, 어절 범위를 넘어선 병합이 일어나지 

않아 더 나은 인식결과를 얻을 수 있었다. 

빈도 비용함수로 수식 (5), (6)에 나타난 지프의 법칙을 사

용하였다. 말뭉치에서 hapax legomenon을 구하여 지프의 법칙 

공식에 적용한 결과, 실제 말뭉치의 빈도 확률과 비슷한 분포

를 가지는 것을 확인하였으며, <그림 11>은 빈도 1에서 10까

지의 형태소 빈도의 빈도() 분포이다. 여기서 사용된 

hapax legomenon는 빈도 1인 형태소 타입 개수 111만 개와 전

체 형태소 타입 개수 270만 개의 비(rate)인   의 값을 

사용하였다.

그림 11. 지프의 법칙 및 실제 형태소 빈도의 빈도 확률 분포

Figure 11. Zipf's law and real probability distribution of 
frequency-of-frequency of morpheme 

길이 비용함수로 수식 (8), (9)의 감마 확률분포를 사용하였

다. 형태소 단위로 분할 후 로마자로 변경한 상태에서의 전체 

길이 빈도는 6억 개로, 각각의 길이 빈도를 통해 형태소 자소 

길이의 평균값이 4.1임을 구할 수 있었다. <그림 12>는 와 

를 각각 4.4, 0.9로 설정할 때의 형태소 길이 감마 분포이다. 

감마 확률 분포 실험을 통해 확인한 결과 수식 (2)에 구성된 

비용함수들이 수식 (1)의 비용함수에 비해 기여도가 낮았다. 

그림 12. Gamma 분포와 실제 말뭉치의 형태소 길이 분포

Figure 12. Gamma distribution and real distribution of 
morpheme length  

 

<표 1>은 형태소 단위 말뭉치 그리고 길이분포 비용함수의 

가중치를 변경시켜가면서 분할한 말뭉치의 부형태소 타입 개

수이다. 어절 단위 말뭉치의 경우 전체 1,115만개의 어절 타입

을 가지고 있으며, 형태소 단위 말뭉치의 경우 270만개의 형

태소 타입 개수를 가지고 있었다. 이때, 생성된 형태소 타입 

목록에서 빈도 2 이상의 형태소 타입 개수는 159만개로, 나머
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지 111만개의 경우 띄어쓰기 오류, 외래어, 오탈자, 형태소 분

석기의 성능에 따라 처리되지 않은 고유명사 등으로 구성된 

것으로 보인다. 또한, 가중치가 증가할수록 부형태소 타입 개

수가 줄어드는 것으로 보아 더 작은 단위로 분할되고 있는 것

을 확인하였다.

 10 30 50 70 100

부형태소개수 420k 274k 223k 196k 172k

표 1. 가중치 변화에 따른 말뭉치 부형태소 개수

Table 1. Number of submorpheme entries with a varying 
weight

4.3. 부형태소 병합 개수 

부형태소 쌍의 후보 개수에 따르는 말뭉치 평균 길이 분포

를 확인해 보면 <표 2>와 같다. 병합을 하지 않을 경우 말뭉

치 내 평균 음절 길이는 2.48로, 병합 대상이 많아질수록 말뭉

치 내 평균 음절 길이는 증가하며, 병합 대상이 많아질수록 

증가 속도는 점차 감소한다.

병합개수 0 1,000 2,000 3,000

평균음절길이 2.48 2.94 3.03 3.09

표 2. 병합 부형태소 개수 별 평균 음절 길이 분포

Table 2. Average syllable length for different numbers of 
merged submorpheme

5. 음성인식 실험 결과

5.1. 음성 데이터베이스

한국어 연속 음성인식 데이터베이스로는 ETRI에서 개발한 

음운균형문장(phonetically balanced sentence; PBS) 데이터베이

스를 사용하였다. 이 데이터베이스는 음성인식 및 합성 등 우

리말 음성정보처리시스템의 개발을 위한 다양한 음소 환경이 

포함된 대어휘 낭독체 음성으로 구성되어 있으며, 조용한 사

무실 환경에서 녹음되었으며, 16 kHz, 16 bit PCM으로 샘플링 

되었다. 실험을 위해 텍스트 독립 및 화자 독립이 되도록, 80

명의 화자가 8,361개의 문장을 총 18시간 동안 발화한 학습데

이터와 20명의 화자가 6,414개의 어절로 이루어진 500개의 문

장을 1.5시간 동안 발화한 테스트 데이터로 나누어 실험하였

다. 

5.2. 실험 환경

음성인식기에 사용된 특징벡터로는 1차 미분과 2차 미분이 

포함된 39차 mel-frequency cepstral coefficients (MFCC)를 사용

하였다. 음향모델로는 3개의 상태(state)로 구성된 HMM을 사

용하였으며, 기본 음소 개수는 40개이다. 음향모델을 학습하

기 위하여 Kaldi Script 중에서 WSJ/s1 [15]을 사용하였다. 모

노폰 학습 단계에서는 가우시안 혼합 모델의 초기 가우시안 

개수 300개에서 시작하여 1,000개가 될 때까지 가우시안 분포

를 분할하였으며, 트라이폰 학습 단계에서는 모노폰 모델로부

터 시작하여 전체 가우시안 개수가 10,000개가 되도록 분할하

였고, 트라이폰 문맥을 고려하기 위하여 2,000개의 잎사귀 노

드(leaf node)로 구성된 최적화된 결정트리(decision tree)를 사

용하였다.

언어모델을 구하기 위하여 SRILM Toolkit [13]을 사용하였

으며, 10만 인식단위를 갖는 트라이그램을 구하였다. 트라이

그램 언어모델을 적절한 크기 이하로 유지하기 위하여 바이그

램과 트라이그램에 cutoff 3을 적용하였다.

인식 과정에서 발생하는 메모리 부족 문제를 해결하기 위

하여, 디코더로는 Kaldi BigLmDecoder [14]를 사용하였으며, 

빔 크기(beam size)는 13으로 설정했다.

또한, 음절 단위 오류율을 구하기 위하여, 의사형태소 단위

로 출력된 인식 결과를 자소가 존재하지 않는 한글 문장으로 

변경 후, 다시 음절 단위로 분리하여 참조(reference) 음절열과

의 정렬을 통하여 얻은 삽입/탈락/대치 오류를 합산하였다. 

5.3. 실험 결과

제안된 인식단위의 성능평가를 위해 복잡도(perplexity; PP), 

어휘외 단어율(OOV rate), 음절 오류율(syllable error rate; 

SER)을 비교하였다. 이때, 복잡도(PP)는 테스트 말뭉치에 대

해 구하였으며, 다음 값으로 계산된다[13]. 

  
 

log

                                    (11)

log는 언어모델()이 주어질 때 테스트 말뭉치()의 

로그확률(log-probability)인 log을 나타내며, 은 

테스트 말뭉치의 문장 개수, 는 인식단위(어절/의사형태

소/부형태소)의 개수를 나타낸다.

5.3.1. 어절 단위 인식 (실험 I)

어절 단위 인식 실험의 경우 10만 어절 단위 인식 결과는 

<표 3>에 정리된 바와 같이 1,925의 복잡도와, 25.5%의 높은 

어휘외 단어율을 나타내었다. 이를 줄이기 위해 말뭉치 내 모

든 어절을 인식 어휘에 포함하도록 변경하여, 1,200만 어절 단

위 인식 결과 어휘외 단어율은 3.8%로 줄어들었지만, 복잡도

는 13,825로 크게 증가하였다. 이와 같은 결과로 인하여 음절 

오류율이 높게 나타날 것이 예측 가능하며, 1,200만 어절 단위

를 사용하는 경우 메모리 부족으로 음성인식기를 실행할 수 

없었기 때문에 더 이상 실험하지 않았다.
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5.3.2. Morfessor 분할 단위 인식 (실험 II)

Morfessor 모델 생성을 위한 입력 단위는 영어나 핀린드어

의 경우 단어의 빈도와 단어의 목록으로 입력된다. 같은 방법

으로 어절 단위를 Morfessor에 입력할 경우, 10만 어절 단위 

인식 결과에 비해 어휘외 단어율은 18.3%로 줄어들지만, 복잡

도는 3,039로 높아졌다(<표 3> 실험 II 결과). 또한, 소량의 말

뭉치와 비교하여 확인해본 결과, 말뭉치의 크기가 늘어날수록 

어휘외 단어율 감소 효과는 줄어들었으며, 수식 (1)의 말뭉치 

비용함수 의 증가량에 비하여 수식 (2)의 모델 비용

함수 의 증가량이 비교적 적게 나타났다. 실험 I에서와 

같은 이유로 음성인식 실험은 하지 않았다.

5.3.3. 형태소 단위 인식 (실험 III)

형태소 단위 인식기는 본 논문의 인식단위 성능평가를 위

한 베이스라인이 된다. 언어학적 정보를 사용하는 형태소 단

위 인식 실험 결과, 139의 낮은 복잡도를 나타냈으며, 어휘외 

단어율 또한 2.1%으로 기존의 어절단위에 비하여 감소하였고, 

22.1%의 음절 오류율을 가진다(<표 3> 실험 III 결과). 발생한 

어휘외 단어는 “디에이치엘”, “팜프렛”, “파운드”와 같은 외래

어나, “도섭”, “윤처사”, “마영감”과 같은 형태소 사전에 존재

하지 않는 고유명사였다.

5.3.4. 부형태소 단위 인식 (실험 IV, 실험 V)

Morfessor 모델 생성을 위한 입력 단위로 형태소 단위를 입

력할 경우, 분할된 말뭉치에서 ‘ㄴ’, ‘ㄹ’, ‘ㅁ’, ‘ㅆ’과 같은 단

일 자소들이 많이 나타났으며, 빈도가 높은 조사들에 의한 무

분별한 분할로 인식단위의 평균 지속시간이 매우 짧아졌다. 

결과적으로 어휘외 단어율이 1.2% 감소하였으며, 음절 오류율

은 21.4%로 감소하였다(<표 3> 실험 IV 결과).

형태소 위치정보를 추가한 단계에서는 21.0%의 음절 오류

율이 나타났다(<표 3> 실험 V 결과). 이는 위치정보를 적용하

지 않았을 때 발생하던 단일 자소들이 형태소 위치정보를 추

가함으로써 줄어들었으며, 빈도가 높은 조사에 대한 무분별한 

분할이 억제되었기 때문으로, 인식 단위의 평균 지속시간은 

늘어나고 어휘외 단어율도 형태소 단위에 비해 줄어 음절 오

류율이 감소하였다.

Morfessor의 비용함수에 가중치를 적용한 결과 형태소의 위

치정보를 고려하며, 인식 단위를 더 세분화 되게 분할할 수 

있었다. 그 결과, 복잡도가 낮아지고, 어휘외 단어율이 줄어들

며, 음절 단위 오류율이 감소하였다. 계속해서 가중치를 증가

시킨 경우에는, 복잡도가 줄어들었지만, 길이 비용함수 외에 

다른 비용함수들이 무시되어 부형태소의 길이에 의존한 분할

이 이루어졌으며, 음절 오류율이 증가하였다.

<표 4>에서와 같이 길이 분포 비용함수에   을 적용한 

결과, 음절 오류율이 상대적으로 8.6% (=(22.1－20.2)／22.1 

×100)감소되었다.

PP OOV rate (%) SER (%)

실험 I 1,925 25.5 -

실험 II 3,039 18.3 -

실험 III 139 2.1 22.1

실험 IV 158 0.9 21.4

실험 V 162 1.2 21.0

표 3. 단계별 실험의 음성인식 결과

Table 3. Speech recognition results in the step-by-step 
experiments

 10 30 50 70 100

PP 162 164 160 155 154

OOV rate (%) 0.9 0.6 0.3 0.1 0.0

SER (%) 20.7 20.4 20.2 20.3 20.4

표 4. 가중치 변화에 따른 인식 결과

Table 4. Recognition results with a varying weight 

5.3.5. 병합된 의사형태소 단위 인식

부형태소 분할 실험에서 가장 낮은 음절 오류율을 가지는 

분할 단계에서 어절 범위 내에서 두 개씩 조합하였을 때 높은 

빈도순으로 병합 실험하였다. 복잡도를 구하기 위해 기존의 

수식 (11)를 그대로 사용하였을 때, 병합 개수에 따라 로그확

률(log-probability)은 줄어들었지만, 분모에 위치한 토큰 개수 

또한 줄어들어 전체 복잡도가 증가되는 것을 확인할 수 있었

다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 이번 실험에서는 수식 (11)

의 분모에 있는 토큰 개수()를 병합 전 토큰 개수(; 

본 논문에서는 12,361)와 동일하게 고정시켜 비교하였다.

  
 

log

                                 (12)

부형태소의 병합에 따른 인식 결과에서는 단위의 발화길이

가 길어짐에 따라 음절 오류율이 낮아졌으며 병합되는 개수가 

늘어날수록 점차 음절 오류율이 높아지는 것으로 나타난다. 

이는 기존의 10만 어휘 인식에 병합된 부형태소들이 추가되

어 인식 어휘수가 늘어났기 때문인 것으로 보인다. 

병합 개수로 1,000개를 적용한 결과 19.0%의 음절 오류율

을 나타냈으며, 이는 14.0%의 상대적 음절 오류율 감소를 의

미한다. 또한, 새로 계산한 복잡도( )는 음절 오류율과 유

사한 변화를 보인다는 것을 확인할 수 있어서, 음성인식 성능

을 예측할 수 있는 효과적인 지수라고 판단된다. 
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병합개수 0 1,000 2,000 3,000

PP 160 316 354 386

log -28240 -28033 -28051 -28118

 160 151 152 154

#Unit 12,361 10,746 10,541 10,405

SER (%) 20.2 19.0 19.1 19.2

표 5. 병합 수에 따른 인식 결과

Table 5. Recognition results with the varying number of 
merged morphemes

5.3.6. 무역 상담 데이터베이스 인식 실험 

제안된 알고리듬의 성능을 기존 연구 결과와 비교하기 위

하여 추가적으로 무역상담 관련 한국어 연속 음성 데이터베이

스[16]를 사용하여 제안한 인식단위의 성능을 조사하였다. 실

험 환경으로는 조용한 사무실 환경에서 녹음되었으며, 샘플링

은 16 kHz, 16 bit PCM 형식으로 이루어졌다. 이 데이터베이

스는 시간, 날짜, 지역명 등과 무역에 관련된 단어들을 포함하

는 낭독체 음성이다. 인식 성능 평가를 위해 30명의 화자가 

개의 18,879개의 어절로 이루어진 2,965개의 문장을 약 2.3시

간 동안 발화한 테스트 데이터를 사용하였다. 

제안된 인식단위의 성능 평가를 위해 테스트 데이터만을 

기존의 음운균형문장 데이터베이스에서 무역상담 관련 데이

터베이스로 변경하여 음성인식 성능을 비교하였다. 형태소 단

위에서 제안된 인식 단위로 변경한 결과 1.1%의 어휘외 단어

율이 감소하였으며, 9.7%의 상대적 오류율이 감소되었다.

형태소 단위 제안된 단위

PP 140 256

OOV 
rate (%) 1.3 0.2

SER (%) 24.8 22.4

표 6. 무역상담 음성인식 결과

Table 6. Trade-related speech recognition results

이전 연구 결과[17]에서는 본 논문과 동일한 무역상담 데이

터 중에서 8명의 화자로 구성된 799개의 문장을 인식 실험한 

경우에 트라이폰 단위에서 10.5%의 단어 오류율을 나타내었

다. 이 결과는 학습 말뭉치에 테스트 데이터와 동일한 말뭉치

를 포함하는 닫힌 어휘(closed vocabulary) [18]의 경우이기 때

문에 높은 성능을 낼 수 있었으며, 본 논문의 결과는 학습 말

뭉치와 테스트 데이터가 독립인 열린 어휘(open vocabulary) 

[18]이기 때문에 낮은 성능을 나타내었다.

5.3.7. 구글 음성인식기와의 성능 비교

구글에서는 음성인식 성능 평가를 위해 Speech API [19]를 

제공한다. 위 API를 이용하여 두 테스트 데이터의 성능을 비

교한 결과 음운균형문장에서 17.1%, 무역상담 관련 문장에서 

14.9%의 음절 오류율이 나타나며, 본 논문에서 제안된 알고리

듬의 음절 오류율은 음운균형문장에서 19.0%, 무역상담 관련 

문장에서 22.4%로 구글 음성인식기보다 오류율이 높게 나타

났다. 

데이터베이스 제안된 알고리듬 구글 음성인식기

PBS 19.0 17.1

무역상담 22.4 14.9

표 7. 구글 음성인식기와 제안된 알고리듬의 음절 오류율 

비교

Table 7. Comparison of SER (%) using the Google speech 
recognizer and the proposed algorithm

이러한 차이는 언어모델 및 음향 모델의 차이와, 출력 결과

를 정상적인 문장으로 다듬어 주는 후처리에 의한 차이로 보

인다. 특히 언어모델은 훈련에 사용한 말뭉치의 크기, 문장 스

타일, 토픽, 장르에 매우 민감한데, 본 논문에서 사용한 한국

어 말뭉치는 신문기사 내용이 대다수를 차지하는 것에 반해, 

구글 음성인식기의 경우 대용량 언어모델을 사용하는 것으로 

보인다.

5.3.8. 다중발음을 고려한 언어모델

음성인식 성능을 더욱 향상시키기 위하여 다중발음을 고려

한 언어모델[1][3]을 적용하였다. 다중발음을 고려한 발음사전

과 언어모델을 생성하기 위하여 부형태소 단위에서 구한 자소

열(graphemes; 그림 13(a))과 어절 단위에서 구한 음소열

(phonemes; 그림 13(b))을 동적 시간 정합(dynamic time 

warping; DTW) 알고리듬을 이용하여 정렬한 다음, 의사형태

소 단위에 DTW로 정렬된 발음열을 덧붙인(그림 13(c)) 말뭉

치를 사용하였다. “다[tt-a]”, “의[i]”와 같은 2만개의 다중발음

을 발음사전과 언어모델에 추가한 결과, 구글과 동일한 17.1%

의 음절 오류율을 달성하였다.

그림 13. 부형태소 기반의 다중발음 생성 예제

Figure 13. Example of building submorpheme-based
multiple pronunciations
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6. 결론

본 논문에서는 대어휘 연속 음성인식 단위를 정하기 위하

여, 의사형태소 분할 결과에 형태소 위치정보와 길이 분포 가

중치를 적용하여 비교사 방식으로 분할한 다음 부형태소 간 

병합을 적용하는 새로운 방법을 제안하였다. 음운균형문장 데

이터베이스를 이용하여 음성인식 실험을 수행한 결과, 제안한 

방법은 1.8%의 OOV 감소와, 19.0%의 음절 오류율을 보였으

며, 14.0%의 상대적 음절 오류율이 감소되었다. 다중발음을 

고려한 언어모델을 추가적으로 적용함으로써 17.1%의 음절 

오류율을 나타내는 연속음성인식기를 얻을 수 있었다.

본 논문은 기존의 형태소 분석기로 해결하기 어려운 고유

명사나 신조어, 외래어, 복합어와 같은 미등록어를 비교사 방

법으로 분할함으로써 어휘외 단어율을 줄이고, 빈도가 높은 

단어를 병합함으로써 인식 성능을 향상시키는 효과를 가진다.
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