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요 약

본 논문에서는 중규모급 단어인식기의 실시간 구현을 

위한 무감독 단어집단화 알고리듬을 제안한다. 무감독 

단어집단화는 인식대상 어휘 수가 많은 대용량 음성인 

식 시스템에서 대상 어휘 수를 줄여주는 역할을 하는 

전처리기의 성격을 갖는다. 무감독 집단화를 위해 각 단 

어의 유 • 무성음 고유의 특성을 잘 반영할 수 있는 특 

징 파라미터 5개를 사용하여 패턴 인식과 회귀분석에서 

널리 사용되고 있는 분류 • 회귀트리(Classification And 
Regression Tree)에 적용시키는 방법으로 접근하였고, 각 

단어의 frame 수를 일정하게 n개로 분할(segment)하여 1 
개의 tree를 생성시키는 방법과 각 segment에 해당하는 

tree를 생성시켜 segment들 사이의 교집합 성분으로 단 

어들을 집단화 하였다. 실험결과 탐색 대상단어 22개에 

서 평균2.21 개로 줄어 전체 대상 단어의 10%만을 탐색 

하여 인식할 수 있는 방법을 제시할 수 있었다.

Seoul National Univ

I. 서론

음성 언어 처리를 위해서는 대용량 어휘의 실시간 

연속음성인식에 관한 연구가 필수적인데, 고립단어인식 

은 현재 수십에서 수만 단어 정도의 어휘에 대해서는 

신뢰할 수 있는 단계까지 와 있으나 많은 계산량에 따 

른 어려움이 여전히 존재한다. 이러한 문제점을 해결하 

고자 지금까지 고립단어 음성인식에 있어서 효율적인 

계산량 감축방법의 접근방법으로 HMM을 기반으로 비 

터비 빔(Viterbi Beam)탐색기법이 사용된 바 있다[1-2].
과거 국내의 한 보고서에 의하면 대용량 단어 인식 시 

스템을 위한 전처리기를 제안하였는데 이는 입력된 단 

어를 4개의 음소군(파 • 마찰음, 공명음, 정지음, 모음)으 

로 나누어주는 음소군 분류 시스템이 있는데 이는 태깅 

(tagging)작업이 선행되어야 하는 번거로움이 있다[3].
본 논문에서는 각각의 단어를 잘 표현해 줄 수 있는 

특징벡터(feature vector)를 이용하여 각 단어를 이루는 

유성음과 무성음의 특성에 의해 구별되어질 수 있는 고 

유 파라미터 값에 따라 집단화하는 것을 목적으로 한다.
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그림 1. 무감독 단어 집단화에 의한 인식

II . HMM을 이용한 음성인식

2.1. 연속분포 HMM의 학습

특징추출은 8kHz,16bits로 A/EQ한 후, (1-0.97 의 전 

달함수를 갖는 필터를 사용하여 pre-emphasis 된 후 

25msec 길이의 프레임(frame)단위로 분할되고 15msec씩 

중첩된다. 특징 파라미터는 12차 mel-cepstrum, 1차 

normalized log energy, 12차 delta-cepstrum, 1차 

delta-energy를 사용하여 각 frame에 26차 파라미터를 사 

용하였다.

본 논문에서는 연속분포 HMM을 사용하여 고립단어 

인식을 수행하였으며 8개의 State, 3개의 Mixture를 갖는 

Gaussian 혼합밀도 함수로 출력 확률분포를 추정하였다.

HMM 학습과정은 그림2와 같다.

그림2. HMM 학습과정 흐름도

그림2에서 재 추정된 값이 임계값에 수렴하거나 주어진 

훈련회수가 될 때까지 반복하다가 최종 HMM 모델 파 

라미터가 생성된다. 여기서, Pr2는 현재 확률, Prl은 이 

전 확률을 뜻한다.

2.2. 학습을 통한 인식

본 논문에서 학습모델을 바탕으로 한 인식실험은 

forward 알고리듬으로 수행하였다. 자동차 항법 장치 시 

스템을 위한 고립단어 22개에 대하여 52명 화자의 발성 

단어를 가지고 학습을 한 후, 실험은 18명 화자의 발성 

단어를 가지고 하였다. 총 396개의 단어에 대해 392개를 

정확하게 인식 해 98.98%의 비교적 높은 인식률을 보였 

다.

또한 파라미터의 중요도를 살펴볼 수 있는 방안으로 

delta cepstrum과 delta energy만을 특징 파라미터로 사용 

하였을 경우 인식률은 94.7%를 나타냈고, mel cepstrum 
과 log energy만을 특징 파라미터로 사용한 경우 인식률 

은 96.21%를 보였다. 이상에서 볼 수 있듯이 파라미터 

중요도의 관점에서 볼 때 mel cepstrum은 중요한 파라미 

터로 여길 수 있다.

III. 무감독 단어 집단화 방법

무감독 단어 집단화를 위해서는 몇 가지 조건을 만족 

해야 한다.

첫째, 단어 집단화에 필요한 계산량이나 파라미터 수는 

많지 않아야 한다.

둘째, 집단화를 통해서 추출된 후보 단어의 수는 전체 

대상 단어보다 훨씬 적어야 한다.

셋째, 축소된 후보 단어 때문에 원래의 음성 인식 시스 

템 성능이 떨어져서는 안된다.

본 논문에서 제안하는 무감독 단어 집단화 방법은 이 

러한 조건을 바탕으로 각 단어를 이루는 유성음과 무성 

음의 특성에 의해 구별되어 질 수 있는 파라미터 값에 

따라 집단화하는 것을 그 목적으로 한다.

3.1. 특징 파라미터 선정 및 추출

단어 집단화를 위한 특징 파라미터는 5개를 사용하였 

는데, 그 기준은 유 • 무성음의 특징이 비교적 잘 구별지 
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어 질 수 있는 고 • 저주파 대역의 에너지 비율, 영 교차 

유 filter bank 저주파 대역 및 고주파 정규화 로그 에 

너지 비율과 각 frame에서의 정규화 로그 에너지이다.

그림3.1 고주파에너지 / 저주파에너지 겹침 비율

고주파 및 저주파 대역의 에너지 비율을 나타내기 위 

한 준비작업으로 고 • 저주파를 구분할 수 있는 경계 주 

파수를 찾아야한다. 그림3.1 에서 고주파와 저주파 경계 

의 임계주파수가 0.6kHz일때 최소의 overlap을 보였다. 

이 경우 유성음은 194/3226=6.0% , 무성음의 경우 

19/646=2.9%의 겹침 현상을 보였다. 따라서, 고주파와 

저주파의 경계주파수는 0.6kHz로 선택하였다. 그림3.2는 

"스포츠”에 대한 각 파라미터의 특징추출도를 보인다.

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52

frame Index

그림3.2 ”스포츠에 대한 특징추출도

△ : filter bank 저주파 대 역 정규화 로그에너지 비율 

X : filter bank 고주파 대역 정규화 로그에너지 비율

0:영교차율

□ : 정규화 로그에너지

filter bank 저주파 대역의 정규화 로그 에너지 비율

:l~2.5kHz / 125~750Hz

filter bank 고주파 대역의 정규화 로그 에너지 비율

:3~4kHz / l~2.5kHz

실험에 적용된 frame은 25msec의 시간을 차지하는데 

각 frame, 즉 25msec의 시간동안 유성음 영역에서의 영 

교차 회수는 평균55.6회(0.278), 무성음 영역에서의 영교 

차 회수는 122회(0.61)로 유 • 무성음이 비교적 명확히 

구별되었다. 영교차율은 각 frame 의 200샘플에 대한 

level crossing 회수를 적용하였다.

3.2. CART방법에 의한 집단화

분류 ■ 회귀 S. 2] (classification and regression tree)라 불 

리우는 CART는 크기의 순서가 정해져 있는 ordered 변 

수 이외에도 categorical 변수에 대해서도 패턴인식 및 

회귀분석을 적절히 수행할 수 있다. CART는 변수가 연 

속형, 다시 말해서 실 변수(real-valued variable)인 경우이 

면 xMc 형태의 질문을(X：특징변수), 이산형인 경우에 

는 X가 가능한 모든 종류 부분집합에 속하는 경우를 고 

려하여 질문을 하게된다 [4-5]. 또한, 실 변수의 경우 

xMc패턴의 질문형태에서 하나의 특징변수 X가 아닌 

2개 이 상의 특징변수의 선 형 조합(linear combination)도 

가능한데 이러한 형태를 CART-LC(Linear Combination) 
라고 한다. CART-LC는 하나의 노드에서 이루어지는 질 

문이 선형조합이기 때문에 CART에 비해 일반적으로 더 

적은 노드를 생성시키는 경향이 있다.

본 논문에서는 무감독 단어 집단화를 위해 각 단어가 

가지는 frame수를 일정하게 n개로 분할(segment)하여 각 

segment에 대한 5개의 특징 파라미터의 평균을 구한 후 

nx5개의 파라미터를 CART의 입력으로 하여 1개의 

tree를 생성하여 집단화를 한 경우와 n개 segment 각각 

에 대해 tree를 생성시켜 n개 segment들 사이의 교집합 

성분으로 단어들을 집단화 하는 2가지의 방법을 실험하 

였으며, 또한 CART, CART-LC에 적용시켜 하나의 노드 

가 포함하는 단어의 평균 개수에 의해 집단화의 성능 

평가 및 비교를 할 수 있다. 집단화에 사용된 음성데이 

터에서 학습과 실험은 2회 중복화자를 허용하여 녹화자 

52명이 발성한 22개의 단어를 가지고 적용하였다.

또한, 5개 각 파라미터에 대한 평균과 표준편차를 구 

한 후 Z-Score를 식 1과 같이 적용하였다.

Z-Score :亠二■ (1)
6 '

다차원적인 변수들을 축소, 요약하고 서로 상관되어 

있는 반응변수들을 적절히 변환시켜 소수 몇 개의 의미 

있는 주성분을 유도 • 해석을 대상으로 하는 방법을 사 

용하여 Z-Score방법과 비교한다.
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4번 정 치

빼쌔服빼(삐眦새 1膈职

출력

Segment 1 Segment 2 Segment 3 Segment 4

Frame Sequence 1............ 13……24 25……36 37.....48

파라미터 1 • . • •

파라미터 2 . • • .

파라미터 3 • . • .

파라미터 4 . . . •

파라미터 5 . • • •
이 러 I

▼ ▼ ▼
Tree 1 Tree 2 Tree 3 Tree 4

CART or CART-LC

'''Q
4,5,6 4 5 7 8 1,4,5,13,20 4,5,19,21

且
4,5번 추출

그림3.3 각 segment에 대한 교집합 셋 추출과정 

그림3.3은 4번목록의 단어가 입력될 때 4개의 segment 
에 대한 교집합 셋으로 4,5번이 추출된 경우를 보이고 

있다. 이 는 연속분포 HMM기 반의 인식실험 시 4번 단어 

가 테스트 단어로 입력될 때 전체 22개 단어중 4,5번 단 

어만을 검색하여 인식결과를 보여주게 된다.

표 1. 평균 탐색 단어후보 개수 및 성능비교

적용 \ tree 개수 tree 17fl (Node 수) tree 4 개

CART 6개 (69) 2.74 개

CART-LC 5.5개 (48) 2.21 개

표2에서는 각 파라미터들의 평균과 표준편차를 이용하 

는 Z-Score방법과 주성분 분석으로 5개 특징파라미터의 

96%에 해당하는 중요도를 반영하는 PCA(Princip 이 

Component Analysis)를 통해 분석한 결과를 보였다. 각 

segment의 파라미터 평균값들에 대해 Z-Score를 적용한 

후 CART방법에 의해 단어 집단화할 경우 가장 나은 결 

과를 보였다.

표2. Z-Score 와 PCA의 적용

집단화 단어 

평균개수

집단화로 인한 

탐색 축소율(%)

Z-Score 적용 3.97 개 82%
PCA 적용 5.51 개 75%

Z-Score 적용 후
PCA 적용

6.45 개 71%

IV. 결론

본 논문에서는 중규모급 고립단어 인식시스템을 위해 

각 단어의 유 • 무성음 고유의 특성을 잘 반영할 수 있 

는 특징 파라미터 5개를 사용하여 무감독 단어 집단화 

알고리듬을 소개했다. CART-LC에 의해 4개의 tree를 

생성시키고 교집합 셋에 의한 단어들의 집단화 학습결 

과 전체 대상단어 22개중 평균 탐색단어 후보 수가 2.21 
개로서 탐색 어휘수를 약90% 줄였으며, 앞으로 무감독 

단어집 단화를 기 반으로 연속분포 HMM을 이 용한 

1000 +단어 실시간 인식시스템을 구현할 예정이다.
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