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비원어민 교수자 음성모델을 이용한 자동발음평가 시스템
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요  약  외국어 학습에서 발음학습은 가장 요한 부분  하나이다. 발음학습 과정은 학습자의 발음에 해 정확한 

평가와 잘못된 발음이 있을 경우 한 피드백을 주어 이를 개선시키는 작업을 포함한다. 숙련된 평가자의 평가는 비

용에서, 비숙련 원어민들의 평가는 일 성에서 문제가 있기 때문에 이를 보완할 수 있는 자동발음평가 시스템에 한 

연구가 진행되고 있으며 자동음성인식 기술의 활용이 각 받고 있다. 본 연구에서는 자동음성인식 기술과 비원어민 교

수자의 음성 모델을 기반으로 단어 수 에서 학습자의 발음 정확성과 유창성을 평가하는 시스템을 구축하 고, 이를 

통해 학습자들이 자신의 발음을 정확히 평가받고 평가결과에 따라 한 피드백을 받을 수 있도록 하 다. 한 시스

템의 성능평가를 통해 발음 정확성과 유창성에 한 자동평가결과가 반 으로 학습자의 실제 어실력을 정확히 구

분한다는 것을 확인하 다.

Abstract  An appropriate evaluation on learner's pronunciation has been an important part of foreign language 
education. The learners should be evaluated and receive proper feedback for pronunciation improvement. Due to the 
cost and consistency problem of human evaluation, automatic pronunciation evaluation system has been studied. The 
most of the current automatic evaluation systems utilizes underlying Automatic Speech Recognition (ASR) 
technology. We suggest in this work to evaluate learner’s pronunciation accuracy and fluency in word-level using 
the ASR and non-native teacher's speech model. Through the performance evaluation on our system, we confirm 
the overall evaluation result of pronunciation accuracy and fluency actually represents the learner's English skill 
level quite accurately.
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Ⅰ. 서  론

외국어 학습에 있어 발음 학습은 가장 요한 부분  

하나이다. 학습자는 자신의 발음에 해 정확한 평가를 

받고 발음에 문제가 있을 경우 한 피드백을 받아 해

당 부분을 교정함으로써 발음을 향상시킬 수 있다. 따라

서 발음평가의 정확성과 오류 발음에 한 피드백은 발

음 학습에 있어서 매우 요한 요소가 된다. 하지만, 사람

이 발음을 평가할 경우 평가자에 따라 동일한 발음에 

해 상이한 결과를 낼 수 있으며, 같은 평가자라 하더라도 

일 된 평가를 내리기 힘들다[1]. 이러한 을 보완하기 

하여 컴퓨터로 학습자의 발음을 평가하는 자동발음평
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가 시스템이 연구되고 있다[5-9].

근래 연구되는 자동발음평가 시스템은 부분 자동음

성인식 기술(Automatic Speech Recognition: ASR)을 활

용하여 구축되고 있다. 자동음성인식은 은닉 마르코 모

델(Hidden Markov Model: HMM)을 기반으로 하는데
[16] 

입력이 들어오면 모든 기  패턴과 비교한 후  가장 유사

한 패턴을 찾아 출력한다[3]. 자동음성인식의 특성상 기  

패턴을 비하기 한 훈련용 음성코퍼스가 필요하며, 

자동발음평가 시스템에서 이것은 원어민의 발음이 된다
[3]. 따라서 자동발음평가 시스템은 학습자의 발음이 원어

민 발음과 얼마나 유사한지를 계산하고 그것을 바탕으로 

평가 수를 내리게 된다. 그런데 ASR 시스템은 보통 원

어민 음성으로 훈련시키기 때문에 학습자의 음성을 인식

한 결과는 원어민을 상으로 인식한 결과보다 정확성과 

신뢰도가 격히 떨어진다[2]. 따라서 ASR이 학습자의 음

성을 잘 처리하기 해서는 acoustic model adaptation을 

통해 인식공간을 확장해  필요가 있다.

 본 연구에서는 비원어민 교수자의 음성모델을 구축

하고, 이를 바탕으로 단어 수 의 발음 정확성과 유창성

을 평가하는 시스템을 구축하 다. 먼  음성인식의 정

확성을 높이기 해서 acoustic model adaptation을 통해 

음향모델을 확장하 다. 그리고 Sphinx4 음성 인식 엔진

을 사용하여 발음 정확성을 평가하 고, 음성에서 단어 

단 로 강도(intensity)를 추출하여 발음 유창성을 계산

하 다. 다음 장에서는 자동발음평가 시스템에 련된 

연구를 소개하고 3장에서는 새로운 시스템을 제안하고 4

장에서는 제안한 시스템에 한 성능평가 결과를 소개하

며 5장에서는 결론과 향후 연구방향을 제시한다.

Ⅱ. 관련연구

CAPT (Computer-Aided Pronunciation Training) 시

스템은 학습자의 발음을 평가하고 학습자들이 발음을 연

습할 수 있는 환경을 만들어 주기 해 설계되었다. 

CAPT 시스템은 크게 평가모듈과 피드백모듈로 나뉘는

데 그  평가모듈에서 발음평가는 일반 으로 체

(holistic) 오류 검출과 국소 (pinpoint) 오류 검출로 나

뉜다[5]. 체  오류 검출은 많은 음성 샘 을 검사하여 

화자의 반 인 유창성을 평가하고 국소  오류 검출은 

단어나 그 하  수 에서 특정 발음 오류를 식별한다
[5]. 

국소  오류 검출을 기반으로 하는 부분의 발음평

가시스템은 ASR 모듈이 포함되어 있으며 ASR은 오류 

발음 검출과 피드백 생성을 지원한다. ASR은 음성인식

결과와 그 결과에 한 확률 혹은 신뢰도 수를 시스템

에 제공하고 시스템은 결과물을 사용하여 음성을 평가하

게 된다. 다음은 ASR을 이용한 연구들이다.

[5]는 CALL(Computer Aided Language Learning) 시

스템을 이용하여 외국인들의 오류발음을 식별하는 문제

에 집 했고, [6]은 발화에 한 사 지식 없이 외국인 학

습자의 발음을 평가하는 다양한 기술을 제안했다. [7]은 

외국인들에게 아랍어를 가르치는 CAPL 시스템을 개발

했는데, 발음 오류를 검출하기 해 음성인식기와 음소 

지속시간 분류 알고리즘을 사용했다. [8]은 HTK(Hidden 

Markov Model Toolkit)와 CMU(Carnegie Mellon 

University) Sphinx 음성인식기를 사용하여 발음 수화 

시스템을 설계하 고, Timit Database로 훈련된 모델을 

사용하여 인도 어음성을 평가했다. [9]도 Sphinx 음성

인식기로 오류발음을 식별하고 forced-alignment와 edit 

distance를 이용하여 1과 10사이의 수로 피드백을 주는 

시스템을 설계하 다.

CAPT 시스템은 ASR에 크게 의존하기 때문에 ASR 

성능이 체 시스템의 성능을 결정하게 된다[2]. 그런데 

ASR은 학습자와 달리 발음과 문법에서 흠이 없는 원어

민의 음성 데이터로 모델을 훈련시키기 때문에 학습자 

음성에 해서는 결과의 정확성과 신뢰도가 떨어진다[2]. 

따라서 인식공간을 확장하여 인식결과의 정확성과 신뢰

도를 올릴 필요가 있다.

[13]은 각 단어에 한 발음과 목표 학습자의 발음 변

이를 포함한 확장된 발음사 을 생성하여 음성인식을 했

다. 확장된 발음사 에서 발음 변이는 언어 이론

(language transfer theory)을 기반으로 했다.

[2]도 확장된 발음사 을 생성하여 음성인식을 수행했

는데, [13]과는 달리 한국인 어 학습자가 어 문장을 

발화한 데이터를 모아서 한국인의 발음 변이에 한 지

식을 추출했고, 이러한 지식을 바탕으로 음소 수 의 발

음 사로부터 음소 발음 변이 규칙을 학습하기 해 오

류주도학습에 의한 근방법을 설계하 다.

[14]는 음소 수 에서 발음을 평가하기 해 신뢰도 

수 GOP (Goodness Of Pronunciation)를 계산하 다. 

GOP 수는 사용되는 모델에 종속 이기 때문에 인식결

과를 증진시키기 해 화자 응(speaker adaptation)을 
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사용하여 화자의 특정 스펙트럼 특성을 응시켰다. 이

때, 특정 음소 오류 패턴을 제외한 화자정규화를 제공하

기 해 MLLR (Maximum Likelihood Regression) 알고

리즘을 용하 다.

Ⅲ. 자동발음평가 시스템

본 연구에서는 단어 수 의 발음 정확성과 유창성을 

평가하는 시스템을 구축하여 학습자들이 자신의 발음을 

평가받고 평가결과에 따라 한 피드백을 받도록 하

다. 체 시스템의 개요는 아래의 그림과 같으며, 시스템

은 front-end, ASR, pronunciation evaluator로 나뉜다.

1. front-end

학습자가 시스템 상에 띄어진 문장을 읽으면, 이를 녹

음하여 ASR에 해당 문장 정보와 함께 학습자의 음성을 

넘기게 된다. 만약 ASR에서 유효하지 않은 데이터가 

송된다면 사용자의 발음 정확성이 임계치 이하라 단하

고 해당 문장을 다시 읽도록 유도한다.

ASR이 유효한 데이터를 송한다면 데이터를 히 

싱하여 학습자의 발음 정확도와 유창성에 한 수와 

함께 잘못 발음한 단어에 한 정보를 화면에 출력해

다. 발음 정확도는 학습자가 얼마나 정확하게 발음을 했

는가를 평가하고 발음 유창성은 학습자가 얼마나 목표와 

유사하게 발음 했는지를 평가한다.

그림 1. 시스템 전체 개요도
Fig. 1. System Diagram

2. ASR

front-end에서 음성이 송되면 ASR에서는 해당 음

성을 인식하여 텍스트와 시간정보를 얻는다. 발음 정확

도를 계산하기 하여 먼  front-end에서 달된 값을 

바탕으로 DB에서 원 문장에 한 텍스트를 얻는다.  그

리고 Needleman-Wunsch
[10] 알고리즘을 이용하여 원 문

장과 음성인식 결과 텍스트를 정렬시킨다. 정렬시킨 결

과는 다음의 표와 같이 나타난다.

원

문장

people do some pretty crazy things on drugs and this 

crime would  ***  fit the  bill

인식

결과

people do some pretty crazy things on drugs and this 

crime would the GOOD the AND

표 1. 문자열 정렬 결과
Table 1. The result of string alignment

정렬시킨 결과에서 삽입(I), 삭제(D), 치(S)가 이루

어진 단어의 수를 센 후 아래의 공식에 따라 발음 정확도

를 구한다. 이때 totalword는 원 문장에서 체 단어수가 

된다.

   (1)

구한 발음 정확도가 임계치 이하이면, ASR은 

front-end에 오류 메시지를 보내고 front-end로부터 음

성을 기다리게 된다. 반면, 발음 정확도가 임계치 보다 높

을 경우 pronunciation evaluator로 음성인식 결과로 나

온 텍스트와 시간정보, 음성을 달한다.

pronunciation evaluator에서 평가결과가 달되면, 발

음 정확도와 발음 유창성을 아래 식에 입하여 발음 정

확도에 한 발음 유창성 수를 계산하게 된다.

    (2)

계산이 완료되면 ASR은 front-end로 평가와 련된 

모든 데이터를 송한다. 

3. pronunciation evaluator

ASR에서 음성과 인식결과(텍스트, 시간정보)가 들어

오면, pronunciation evaluator는 입력 음성에서 단어 단

로 강도를 추출한다. 추출된 강도를 바탕으로 단어별 

최솟값, 최댓값, 평균값, 평균증가량, 평균감소량, 단어지

속시간을 계산한다. 이 값들을 각각 평균을 내어 체평

균 최솟값(TAvgMin), 체평균 최댓값ITAvgMax), 

체평균 평균값(TAvgAvg), 체평균 평균증가량

(TAvgPos), 체평균 평균감소량(TAvgNeg), 체평균 

단어지속시간(TAvgLen)을 구한다. DB에서 해당 문장

에 한 목표의 통계  데이터를 가져와서 아래 식에 따

라 유창성 수를 구한다. 이때 아래 첨자로 t가 표시된 

것이 목표의 데이터가 된다.
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(3)

Ⅳ. 실험 및 결과

자동발음평가 시스템의 성능을 평가하기 하여 국내

어학원에서 발음학습 련 음원을 제공받았다. 학원에

서 자체 으로 분류한 교수자, 우수학습자(high), 간학

습자(mid), 부진학습자(low) 네 종류의 음원을 제공받아 

본 시스템이 세 그룹의 학습자들을 정확히 구분할 수 있

는 지를 실험하 다.

ASR로 sphinx4[11] 음성인식 엔진을 사용하 고, 언어

모델은 제공받은 음원에 한 스크립트로 생성하 다. 

발음사 은 카네기멜론 학에서 제공하는 cmudict을 

사용하 고, 음향모델은 voxforge_en_sphinx[12]를 기반

으로 하여 목표인 교수자의 음성을 응시켰다. 이때, 

어학원 으로부터 두 가지 버 (fast, slow)의 음성을 제공

받았기 때문에 두 버 을 구분하기 하여 fast 음성만을 

응시킨 모델과 slow만을 응시킨 모델 2개를 생성했

다. fast 버 의 학습자 음성에서는 fast 버  음향모델을 

사용했고, slow 버 의 학습자 음성에서는 slow 버  음

향모델을 사용하여 테스트했다.

1. 발음 정확도 평가

우수, 간, 부진학습자들에게 5개 문장을 한번은 빠

르게 한번은 느리게 말하게 한 후 그 음성을 녹음하여 테

스트 일로 사용하 다. 10개 일에 한 발음 정확도 

평가결과는 아래 표2와 같다.

우수학습자는 발음 정확도가 평균 100%, 간학습자

는 평균 92.8%, 부진학습자는 73.2%로 정확도에 따라 

어실력이 구분됨을 볼 수 있다. 모든 음성 일의 평가결

과가 발음 평가 임계치(50%)를 넘겼기 때문에, 발음 유

창성 평가에서도 사용하 다.

version person
accuracy

1 2 3 4 5 avg

fast

high 100 100 100 100 100 100

mid 79 87 100 93 100 91.8

low 86 80 59 93 82 80

slow

high 100 100 100 100 100 100

mid 100 94 100 93 82 93.8

low 58 67 92 58 57 66.4

표 2. 발음 정확도 평가
Table 2. pronunciation accuracy evaluation result 

2. 발음 유창성 평가

10개 일에 각각 강도를 뽑아낸 후 식(3)에 따라 계산

한 발음 유창성은 다음 표 3과 같으며 소수 둘째자리에서 

반올림하 다.

version person
accuracy

1 2 3 4 5 avg

fast

high 10.0 4.1 6.3 7.6 6.6 6.9

mid 13.5 13.1 16.6 13.6 14.3 14.2

low 9.0 16.0 8.3 14.2 12.0 11.9

slow

high 5.5 15.2 17.1 27.8 14.7 16.1

mid 6.2 24.6 13.0 15.5 28.2 17.5

low 22.5 23.1 15.6 12.8 18.7 18.6

표 3. 발음 유창성 평가
Table 3. pronunciation fluency evaluation result 

표 2와 표 3의 결과를 식(2)에 입하여 구한 발음 정

확도에 한 발음 유창성은 다음 표4와 같다.

version person
accuracy

1 2 3 4 5 avg

fast

high 90.0 95.9
93.6

567
92.3 93.4 93.1

mid 82.9 84.9 83.4 85.4 85.7 84.5

low 89.6 80.0 85.9 84.7 85.3 85.1

slow

high 94.5 84.8 82.9 72.2 85.3 83.9

mid 93.8 73.9 87.0 83.3 65.6 81.3

low 61.2 65.5 83.0 77.9 67.1 72.1

표 4. 발음 정확도에 대한 발음 유창성 평가
Table 4. pronunciation fluency evaluation based 

on pronunciation accuracy

fast 버 에서 mid와 low가 구분이 잘 안되기는 하지

만 반 으로 우수학습자의 평균 발음 유창성이 88.5%, 

간학습자가 82.9%, 부진학습자가 78.6%로 발음 실력

이 구분이 되는 것을 알 수 있다.
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Ⅴ. 결 론

본 연구를 통해 ASR를 기반으로 하는 자동발음평가 

시스템에 한 연구와 원어민 음성으로 훈련된 ASR이 

가지는 문제 을 해결하기 한 연구에 해 살펴보았다. 

기존의 연구들과 달리 단어 수 에서 학습자의 발음 정

확성과 유창성을 평가하는 시스템을 구축하 고, ASR 

인식 결과의 정확성과 신뢰도를 높이기 해 원어민 음

향모델에 학습자가 목표로 하는 집단의 음성으로 

acoustic model adaptation을 하 다. 이를 통해 학습자들

이 자신의 발음을 정확히 평가받고 평가결과에 따라 

한 피드백을 받을 수 있도록 하 다. 시스템은 어학

원에서 제공받은 음원으로 평가하 고, 평가결과 발음 

정확성과 유창성에 한 수가 반 으로는 어실력

(상, , 하)를 구분하 다.

하지만, 발음 유창성 평가를 할 때, 음원에서 강도만을 

뽑아 했기 때문에 학습자들의 성별에 따른 발음 차이를 

고려하지 못했다. 이는 실험결과에서 오류로 나타났다. 

따라서 학습자들의 성별에 향을 받지 않는 특징을 추

가로 뽑아서 발음 유창성을 평가하는 연구를 차후에 진

행 할 것이다.
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