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요 약

HMM (Hidden Markov Model) 온 좋은 결과를 보이면서 현 

재 음성 인식 분야에서 널리 사용되는 알고리즘이다. 그러나, 

이 HMM 의 학습 방법인 maximum like-ihood estimation 온 인 

식률을 극대화하는 모델의 파라메터 값을 생성하지 못하는 단 

점이 있다. 이러한 문제점을 보완하기 위하여 연결어 인식 

알고리즘언 Segmental K-means 의 학습 과정에 교정 학습법 

(Corrective Training) 을 도입하여 모델 파라메터 값을 재조정 

해 준다.

한국어 연속 숫자음은 영어 연속 숫자옴과 달리 연옴 현상 

의 영향을 많이 받는다. Level Building 과정에서 연음에 의한 

오류를 가소시키기 위해 연음에 의해 발생할 수 있는 단어를 

별도의 모뎀로 주가했다. 이렇게 추가된 단어 모델들에 대한 

몇 가지 규칙올 인식 결과에 적용하여 출력을 다시 조정한다.

본 시스템은 TMS320C30 프로세서 내장한 DSP (Digital 

Signal Process) 보드와 IBM PC 상에서 구현되었고, 표준 패 

턴은 실험실 잡옴 환경에서 남성 화자 3 명올 대상으로 작성 

하였다. 인식 결과 21 종 전화 번호 252 개 데이타에 대하여 

화자 종속으로 92.1% 인식률올 나타내었다.

1- 서 론

HMM 알고리즘은 모델올 작성할 때 같은 category 에 속하 

는 데이타들만을 사용하고 다른 category 의 모델과의 상대성 

온 전혀 고려하지 않기 때문에 비슷한 확률값을 출력하는 모 

델을 생성할 수가 있다. 본 논문에서는 이러한 단점을 보완 

하기 위하여, 선형 분류의 학습 절차와 유사한 교정 학습법 

(conective training) 을 도입하였다. 이것온 이미 생성된 모델 

을 선정된 데이타들의 상대적인 값이 고려되도록 다시 학습시 

키는 과정이다. 이 방법을 연결어 인식 알고리즘인 Segmental 

K-means 과정에서 새로이 발생하는 단어 토큰과 모벨에 적용 

하여 각 모可뜰을 재조정하였다. 학슘 대상은 HMM 파라메 

터중 인식률에 가장 큰 영향을 미치는 출력 화률값이다. 학 

습시 출력 확률값은 선정된 학습 데이타률 고려하여 재조정되 

는 것이므로 학습데이타의 선정에 따라 인식륱이 오히려 저훙卜 

되는 경우가 있다. 따라서 인식률올 중가 시키는 데이타률 

찾기 위한 반복적 실험이 요구 된다.

한국어 숫자음은 대부분 단음절이고 초성이 ' 인 단어가 

많아 연속 발음시 영어 숫자음에 비해 연옴 현상을 많이 받는 

디、 연결어 인식 알고리즘인 Segmental K-means 과정이 어느 

정도의 조읍 현상윤 극복할 수 있으나 한국어 연결 숫자음의 

경우와 같온 연음 현상올 극복하지는 못한다 이러한 점을 

개선하기 위하여 숫자음 조합 시에 발생할 수 있는 새로운 단 

어들에 대한 모델을 별도로 만들고, 이들의 결합 규칙올 적용 

하는 후처리 과정을 첨가시켜 인식된 결과를 규弓에 맞게 바 

꾸어 인식률을 향상시켰다

2. 인식 알고리즘

2.1 HMM 율 이용한 음성인식

HMM 알고리즘에는 인식과 관련된 전향 (forw枫d) 알고리즘, 

후향 (backward) 알고리즘, Viterbi 알고리즘, 학습과 관련된 

Baum-Welch 재추정 (reestim요tion) 알고리즘이 있다[5]

(1) 전향 알고리즘 日 P(0 I X)

(2) 후향 알고리즘 그，P(。I X)

(3) Viterbi 알고리즘 : 최적 상태열 (state sequence)

(4) Baum-Welch 재추정 알고리즘 : A, B, a 학습

HMM 을 이용한 음성 인식 시스电에서 각 대상 어휘들에 

대한 HMM 들이 뷾랙 박스와 같은 역할을 하여 미지의 데이 

타룰 각 모렐에 적용했올 때 가장 콘 값의 확豊을 나타내는 

것을 인식된 것으로 한다. 본 논문에서 상태 전이는 상대 자 

체에 시간적 순서를 부여할 수 있는 lefHOTight 모델을 사용 

하였고, 상태수와 코드 워드 수는 어휘수와 계산량을 고려하 

여 선정하였다. HMM 을 이용한 기본척인 인식 과정은 다음 

과 같다.
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그림 1. HMM 을 이용한 음성 인식 호룜도

2.2 연결어 인식 알고리즘

2.2.1 Lev의 &jiWng 알고리즘 [7]

연결어 인식에 사용되는 대표적인 알고리즘으로 단독어 표 

준 패턴들을 미지의 연결어와 비교하여 일치하는 춰척 단어열 

을 결정한다. 즉, 단독어 표준 패탄들의 최적열올 결정한다. 

단독어 표준 패턴으로 HMM 을 사용했고 시험 패턴과 표준 

패턴의 정합은 Viterbi 알고려즘을 이용했다.

2.2.2 Segmental K-means 알고리즘 (8]

초기 연결어 인식은 단독어를 학습시켜 수헁되어 왔다. 이 

것은 느린 발성옴과 명확하게 발음된 정상 속도의 발성옴의 

경우 비교적 잘 동작하였으나 조음 현상이 나타나는 일반적인 

발성옴에는 적합하지 옷한 방법이다. 이러한 무제첨을 해결 

하기 위해 단독어 표준 퍠턴을 학습시키는 것이 아니라 단독 

어 표준 퍠턴을 이용하여 연속 단어열로 부터 추출해 낸 단어 

를 학습시키는 방법이 고안되었다. 이 학습 방법에서는 任준 

패턴을 개선하기 위해 추출된 패턴과 단독어 표준 패턴올 조 

합시킨다.

그림 2. Segmental K-means 알고리즘 흐름도

3. 교정 학습의 도입

HMM 학습 과정에서 일반적으로 사용되는 Baum-Welch 재 

추정 알고리즘은 자신의 category 에 해당하는 데이타들만을 

고려할 뿐 다른 category 의 데이타들은 전혀 고려하지 않기 

때문에 서로 비숫한 확暑값을 출력시키는 모델들이 형성될 수 

았다. 특흥}, 연결어 인식의 경우, Segmental K-means 에 의해 

자동으로 분절된 모델들외 에러율은 더욱 중가 된다. 이러한 

문제점을 보완하기 위하여 본 논문애서는 L.R. Bahl, P.V.de 

Souza 둥애 의해 개발된 교정 학습법[2][끼 올 연결어 인식 알 

고리즘에 도입하였다’ 교정 학습법은 선형 분류에 사용되는 

error-cofTecting 학습법과 유사한 방법이다. 이 방법은 

Baum-Welch 쟤추정 알고리즘으로 만들어진 모델에 다른 

category 와의 상대적인 특성이 부여되도록 다시 학습하는 과 

정이다

3.1 교정 학습

3.1.1 빈도수 (frequency count)

관측 심볼의 출력 확률값을 조종하기 위해서는 먼저 각 심 

볼인 코드 워드 (code word) 의 상대적인 발생 횟수를 구해야 

한다. 이것을 빈도수[기 라하며 아래와 같은 식으로 나타낼 

수 있고, 싪제로는 Baum-Welch 재추정 알고리즘올 이용하여 

구한다. 이것은 결과적으로 한 음성 데이타에서 사용된 전채 

코드 워드.의 발생 횟수에 대한 각 位드 워드 발생 횟수의 상 

대적 비올 이 된다. 빈도수 (count) 는 다옴과 같은 식으로 나타 

낼 수 있다.

/. { n h> dL(O I Af)V\ blm I O, Aj) — bbL"~5兄 \ a，

力RO, I\人,)X心D
=一二口一一s 丨小-护 【4]

Eaa 7i 為) 
7-1

l : 상태 번호 (state index : 1 s 1 5 L)

m : 관측 심볼 번호 (observati(Mi symbol index ; 1，m s M) 

j : 모델 번호 (model index : 1 s j s p, p: 어휘수)

S : 모든 상태 열의 수 (total state sequences)

I - (ii, I：, .... it) : 상태열 (state sequence)

O : 관측열 (observation sequence)

b\m : 심볼의 출력 화률 (output prob如버lity)

3.1.2 가중치

한 관측얼 (observation sequence) 을 자신의 category 에 해당 

하는 모델에 적용한 값과 다른 category 의 모델에 적용한 값 

의 차이를 가중치로 설정하는데, 서로 독립적인 확롤 분*를 

결합할 때 어떤 데이다가 정확히 어떤 영향을 미치는지 알 수 

없으므로 두 개의 상수값 Pw (within-class learning rate), 阮 

(between-class learning rate) 를 설정히여 가중치의 크기룔 실험 

저으로 조절한다. Gw 는 학습하고자 하는 category 의 데이타 

중에서 다른 category 로 틀리게 인석되는 데이다뜰을 얼마만 

큼 고려할 깃인가룰 결정하는 상수이고, 阮 는 다른 category
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의 데이타중에서 학습하고자 하는 category 로 흘리게 인식되 

는 데이타들을 얼마만큼 고려할 것인가를 결정하는 상수이다.

그림 3. 0w, 阮 학습휼 （학습 대상 : 모델 i）

인식이 정화히 되었더라도 근소한 확휼값의 차이로 인식에 

성공했율 경우, 이와 갈온 category 의 어떤 데이타가 들어왔 

을 경우 흘리게 인식될 화률이 높다. 이러한 문제점을 고려 

하여 화률값의 차이가 어느 상수값 （near-miss criterion : 6） 이 

하를 나타내면 이 모델도 다시 학습시킨다.⑵[3]

그림 4. 8 값에 따른 가중치 T 의 변화•율

3.2 연걸어 인식에 도입

Segmental K-means 학습 과정에서 새로이 발用하는 단어 토 

큰과 모델들에 대하여 그림 5 와 같이 亚정 학습법을 도입한 

다. 여기서, Bw, 阮, & 는 생성돤 단어 토큰올 섀로운 모뎀에 

적용했을 때의 인식琶을 이용하여 설정한다•

=logAO I 馬）—logP（O I 七），0 s R < 6

3.1.3 최종 알고리즘

모든 모델에 대하여 다음과 같은 방법[아 으로 심볼의 출력 

확률값을 갱신한다.

Vim =奏顶上I 0,兀）+但?勺（w I 0,兀）

-防m I。，脂]

*수 °1 값을 이용하여 HMM i 외 상태 1 의 코드 워드 tn 의 

새로운 출력 확률값을 갱신한다.

① 항 : 학습 모델이 # 일 때 岛 의 category Q 에 속하는 

음성 데이터의 관측열 O 에 대한 상태 1 의 관측 심볼 m 의 

빈도수

② 항 : 円7（如，，I 0, Ai）

0 if R > 8
Ts - 1 - R/8 if 0 < R s 5

1 if R s 0

Pw : within class 학습튤

S : near-miss constant, score 차이가 작은 데이타의 영향 고려

R - logP（O I 為） - logP（0 I 서）

③ 항 : 脚M I 0, 兀）

0 if R > 8
矿-1 - R/8 if 0 < R s 8

1 if R s 0

8b : between class 학습를

R - logP（0 I kj） - logP（O I %）

그림 5. 교정 학夺이 도입된 Segmental K-means 알고리즘

4. 후처리

4.1 연음 현상

한국어 숫자음은 연속되었울 때, “35”（/사모/） 둥과 같이 발 

움 특싱상 많은 연음 현상이 발생하여 자동 다이얼랑 시스템 

과 같은 연결 숫자옴 인식에 믄 문제岸 작용한다. 영어 숫자 

옴과 달리 한국어 숫자음은 모뚜 단음절이고, [0 개의 숫자옴 

중에서 6 개의 숫자음 （/공/, 間, [삼k /육/, /칠/, /팔/） 이 종성 

받침을 갖고 있고, 4 개의 숫자음 （/일/, /이/, /오/, /육/） 의 초

그림 & 연결 숫자음에서의 연음 및 조음 현상 /512-0257/ 
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성이 '으로 선행 음절 종성 받침의 영향올 받는다.

본 논문예서는 전화번호 발성시 사용되는 /에/ 발음을 추가 

하여 연옴 현상을 고려하였다. 한국어 연결 숫자옴에서 나타 

날 수 있는 연음 현상은 표 1 과 같다.

표 1. 연결 숫자음에서 나타날 수 있는 연음 현상

선행 숫자
후행 숫자

1 2 5 에

0 /공/
공일

고 M -일

공이

고-0 -이

공오

고-。-오

공에

고-。-에

1
일일

일릴

일-己 -일

일이

일리

일-己 -이

일오

이로 

일-巳-오

일에 

이레 

일-己-에

3
삼일

사밀

사—口 ■•임

삼이

사미

사•-口 -이

삼오

사모

사-口 -오

삼에

사메

사—口 -에

6
육일

유길

유-7 ••일

육이

유기

유-7 -O］

육오

유고

유-；7 -오

육에

유게

유-，-에

7
일
 

일

릴

记 

-
칠
치
치

칠이

치리 

치-己-이

칠오

치로

치-己-오

칠에

치레 

치-己-에

8
팔일

파림

파-己、일 一

팔이

파리

파-己-이

팔오

파로

파-己-오
0" 

에

레

记 

팔
 파
파

嵌 /공/ 은 전화 번호 명명시 일반적으로 /영/ 대신 사용 

亲 : 과도 부분

4.2 연음 처리

위와 같은 연음 현상을 고려하기 위하여 추가되어야 할 단 

어 모텔은 다음과 같다.

/일-리, /유-기, 치-리, /파-리, /고-。/, I모I, /미/, 聞 /게/, 

/레/, /메/, /용/, /뉵/

여기서, 일-巳 , 유-7 과 같은 발음은 /12/, /62/ 등의 연속 발 

옴으로 부터 수동 분절한 것을 이용한다.

추가된 모델들에 대해 교정 학습과 Segmental K-means 학습 

을 그대로 적용하여 연결어 표준 패턴을 작성하고, 안식 과 

정에서 결과에 대해 다음과 같은 규칙을 적용한다’

그림 7. 후처리 흐름도

5. 실험 및 고찰

표준 패턴

• 아날로그 필터 : 70 Hz ~ 4.5 KHz

• A/D : 10 KHz 샘플링, 16 bit 양자화

• Pre-emphasis : H(z) - 1 - O.95z‘

• Window : Hamming window

• LPC cepstrum 계수 : 10 차

단독 숫자음 표준 패턴은 연음 현상올 고려하여 숫자음 10 

개와 연움으로 나타날 수 있는 8 가지 단어로 선정하였다. 

표준 패턴은 서울 지역 20 대 남성 화자 3 명이 각각 3 번씩 

발음한 것으로 실험실 잡음 환경하에서 작성 하였다 HMM 

의 상태수는 4, 코드복의 丑기는 64 로 하였다.

표 2. 연음 현상을 고려하여 선정된 단어 모델

모델 I 1 2 3 4 5 6
발유 1 일 rm 이 fi] 삼 [sun] 사 [sa] 오 ［이 육 [yukl
모델 7 8 9 10 11 12
발옴 1칠 2土］ 팔 时』 구 网 공 卩0虻 일-己 유-7
모델 13 14 15 16 17 18
발음 치-己 파-已 모 fm 이 미 如비 밀 [mil] 에【히

단독 숫자음 표준 패턴 ・ 3 화자 * 3 회 * 18 모델 ・ 162 개

본 논문에서는 막대한 계산량 때문에 제외되었으나 추가로 

고려되어야 할 발옴은 A)V 에서의 I고-이, /3에/ 에서의 /메/, 

/66/ 에서의 /-§-/ 과 /뉵/, /60/ 에서의 /꽁/, /69/ 에서의 /꾸/, /63, 

73, 83/ 둥에서의 /쌈/, /64, 74, 84/ 둥에서의 /싸/ 둥이다.

연움 현상을 처리하기 위해 추가한 모텔들은 /12/, /62/ 둥의 

발음으로부터 수동 분절 (hand segment) 하여 작성하였다.

연속 숫자옴 표준 패턴은 연속해서 일어냘 수 있는 모든 경 

우의 수를 조합하여 구성한 고1 총의 연속 숫자음이다.

5.1 교정 학습 실험

그람 8 은 숫자음 /I/ 에 대한 모델의 상태 0 외 출력 화률 

값이 교정학습에 의해 변화된 모습올 나타낸다. 이 그림은 

64 개의 코드 워드중에서 숫자음 데이타 /I/ 의 학습시에 관측 

된 심볼 (observation symbol ■ code word index) 들의 출력 확 

> 나타낸다.

(모델 - 상태수 : 4, 코드 위드수 : 64) 

그림 8. 교정 학습으로 변화된 출력 확률값
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다음온 초기 표준 패턴으로 사용된 단독 숫자음의 인식률과 

Segmental K-means 학습 과정에서 발생하는 단어 토큰들울 새 

로 생성된 모델에 적용했을 때의 인식률이다. 교정 학습은 

생성된 토큰중의 일부률 사용하였고 Segmanml K-means 학습 

의 최종 단계에서 적용 하였다.

표 3. 단독 숫자음 인식 실험 결과

Bw % 인식 듈(%)

1.0 1.0 81.5
0.0 0.01 923
0.02 0.01 94.3
0.001 0.001 91.3

표 4. 단어 토큰 인식 실험 결과

Bb 인식률(知

1.0 1.0 76.1
0.01 0.01 91.2
0.001 0.001 88.1

5.2 후처리를 적용한 인식 실험

실험 결과 252 개 전화 번호에 대해 허■자 종속으로 후처리 

없는 인식 실험에서 90.2%, 후처리한 인식 실험에서 92.1% 의 

단어 단위 인식률을 얻었다. 그림 9 는 후처리. 즉, 연옴 모 

델을 적용 했을 때와 그렇치 않았을 때, 연결 숫자음 

7358-8736/ 이 level building 에 의해 자동 분절된 것올 나타낸 

다. 그림 9-(a) 는 연음에 의해 /45S-8736/ 으로 인식되었을 때 

분절된 결과이고, 그림 9-(b) 는 모델 /4/, /15/, I히, /18/, /8/, 

E、/3/, /6/ 이 출력되었을 때의 분절돤 결과이다. 그림 9-(b) 

의 모델들온 후처리 과정에서 /15/ 에 의해 141 가 /3/ 으로 바 

뀌어 최종적으로 /35S-8736/ 을 출력하였다.

그림 9. (a) 후처리하지 않았을 때 level building 분철

(b) 후처리했을 때 level building 분걸

제 11 회 욤성통신 밓 신호처引 尊I旦會 논문집(저 SCAS-11 권 1호)

5.3 고 찰

실험 결과 교정 학습은 약간의 인식률을 개선 시켰으나 모 

델의 수, 상태 수, 코드 워드 수가 중가함에 따라 계산량의 중 

가가 극심하고, 세 파라메터 8, Ow, 阮 # 일일이 실험을 퉁해 

구해야 하는 문제점이 있으므로 숫자음 인식이나, 음소 단위 

인식과 같은 소규모 어휘에 적용하는 것이 알맞을 것이다.

후처리에서 보다 나윤 결과룰 위해서는 개개인의 연음의 정 

도 차이를 고려하여 모델을 학습시켜야 하고 연옴으로 발생 

할수 있는 발음외에도 /쌈/, /꾸/ 와 이 경음화로 발생할 수 있 

는 모델도 추가되어야 할 것이다.

결과적으로 인식툘이 중가되는 처대 화자수 설정. 연음 정 

도에 따른 정확한 모델의 선택, 발생 가능한 모든 연음 모델 

의 추가, 모델 수에 따른 최적 상태수와 呈드 워드수의 설정 

둥이 이루어 졌을 때 최대 인식률이 얻어질 것이다，

6.결룐

HMM 외 교정 학습온 각 모펠돌이 출력하는 화를값의 차이 

률 더욱 크게 하여 안식블을 중가 시키기도 하지만, 학습 대 

상의 선정예 따라서는 오허려 인식횰을 저하시긴다. 이 학습 

법이 모델을 만들기 위한 과정이라는 첨에서, 가능한 한 많은 

실험을 거쳐 학습 데이타률 선정하는것이 바람직 하갰다• 또 

한, 세 가지 파라메터를 일일이 실험으로 구해야 하는 불편함 

을 해결하기 위해 이들 파라메터가 각 모델에 미치는 영향에 

대해 연구와 그 영향에 따라 자동적으로 파라메터를 구해 내 

는 연구가 이루어져야 할 것이다.

후처러 실험 결과, 특히, /35/ 둥의 발음에서 좋은 결과가 나 

타나 연음 처리한 Level building 이 타당성을 보여 주었다 

개인별 연윰 현상의 정도 차이룔 고려한다면 보다 나은 결과 

롤 얻을 수 있을 것이다
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