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요 약

본 연구에서는 연속음성인식 시스템의 성능 향상을 위 

한 기초 연구로서 시스템에 적합한 음향모델과 언어모 

델을 작성하고 항공편 예약 태스크를 대상으로 인식실 

험을 실시한 결과 그 유효성을 확인하였다. 이를 위하 

여 먼저 HMM의 출력확률분포의 mixture와 파라미터의 

차원에 대한 정확한 분석을 통한 음향모델을 작성하였 

다. 또한 반복학습법으로 특정 태스크를 대상으로 

N-gram 언어모델을 적용하여 인식 시스템에 적합한 모 

델을 작성하였다. 인식실험에 있어서는 3인의 화자가 발성 

한 200문장에 대해 파라미터 차원 및 mixture의 변화에 따 

른 음향모델과 반복학습에 의해 작성한 언어모델에 대해 

multi-pass 탐색 알고리즘을 이용하였다. 그 결과, 25차원에 

대한 mixture 수가 9인 음향모델과 10회 반복학습한 언어모 

델을 이용한 경우 평균 81.0%의 인식률을 얻었으며, 38차원 

에 대한 mixture 수가 9인 음향모델과 10회 반복학습한 언 

어모델을 이용한 경우 평균 90.2%의 인식률을 보여 인식률 

제고를 위해서는 38차원에 대한 mixture 수가 9인 음향모델 

과 10회 반복학습으로 작성한 언어모델을 이용한 경우가 

매우 효과적임을 알 수 있었다.

1.서론

최근 고도 정보화 사회를 맞이하여 첨단 통신기술의 발전 

과 더불어 음성인식기술에 대한 연구가 더욱 활발하게 진행 

되고 있으며, 다양한 분야에 실용화된 음성인식기가 출현하고 

있다. 특히 소규모 음성인식기를 비롯한 대량의 음성 데이터 

를 사용하여 통계적 모델을 작성하는 기술 확립에 의해서 다 

수화자에 대한 음성인식 성능향상과 대어휘를 대상으로 한 

특정화자 인식기술이 실용화 단계에 있으며, 대어휘를 대상으 

로 한 연속음성인식에 관한 연구도 활발히 진행되고 있다. 이 

러한 연구의 예를 살펴보면, 증권 • 철도 • 항공안내 시스 

템, 인터넷 검색 및 가전제품 등이 있으며 이들 시스템 

의 경우 적용범위가 좁고 특정 태스크에서 불특정화자 

가 사용할 수 있도록 구축되고 있는 실정이다[2-3].
그러나 이들 시스템의 완전한 상용화를 위해서는 한 

국어 음성의 정확한 특징 분석과 화자의 개인성, 발성 

의 종류, 어휘수, 언어의 복잡성, 환경 요인, 인식의 단 

위 둥과 같은 요인에 따른 문제점들을 정확하게 분석하 

고 검토하는 기초 연구가 요구되고 있으나 아직 이에 

관한 연구는 미흡한 실정이라 할 수 있다.

특흐〕, 실용화를 위한 연속음성인식 시스템의 인식률 

제고를 위해서는 이러한 기초 연구를 통한 정확한 분석 

과 검토가 더욱 강조되고 있으며, 음향모델 및 언어 모 

델에 대한 연구도 선행되어야 하지만 정확한 검토 없이 

사용되어 지고 있다.

또한 특정 분야에 고정도 인식 성능을 가지는 음성 

인식 시스템을 구현하기 위해서는 한국어만이 가지고 

있는 특징분석과 이에 적절한 인식 문법으로 구성된 언 

어모델에 관한 연구도 중요하다 할 수 있다.

따라서, 본 연구에서는 이러한 기초연구의 일환으로서 

실용화를 위한 연속음성인식 시스템의 성능 향상과 인식 

시스템에 적합한 음향모델과 언어모델을 작성하고 인식실 

험을 통하여 그 유효성을 확인하고자 한다. 이를 위하여 

음향모델에 있어서는 HMM의 출력확률분포의 mixtures} 파 
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라미터 차원에 대한 분석과 반복학습법으로 특정 태스크에 

서 사용할 수 있는 N-gram 언어모델을 작성하고 3인이 발 

성한 항공편 예약 200문장을 대상으로 multi-ptiss 탐색 알고 

리즘을 이용하여 인식실험을 수행하고 그 결과를 비교 검 

토하고자 한다.

2. 음향모델 및 언어모델

2.1 혼합(mixture)계수 및 회귀계수
본 연구에서는 음향학적 모델로서 혼합계수 및 회귀 

계수에 대해서 고찰하며, 이에 대해 간략히 기술한다.

일반적으로 연속분포 HMM 모델에서 출력확률 

毎(。) 은 식 ⑴과 같이 Gaussian mixture 밀도함수［1,4］ 

에 의해 나타낸다. 즉, HMM 모델의 경우 하나의 상태 

에서 다른 상태로 전이(轉移)할 때 식⑴의 Gaussian 밀 

도함수에서 각각의 mixture마다 평균과 공분산을 계산 

하게 된다.

=o)

冬c舟=1 ⑵

c為20, ISMS,

식 ⑴과 (2)에서 c死는 상태 ，에서 冷번째 mixture 

에 대한 mixture 계수를 나타내고, N은 상태 ，에서 

々번째 mixture 성분에 대해서 공분산 乙公와 평균 

fijk 에 의한 Gaussian 밀도함수를 나타낸디•. 또한, S 

는 상태수, M 은 mixture의 수를 나타낸다.

또한 음성을 스펙트럼 영역에서 분석할 때 스펙트럼 

내에서의 순시적인 변화는 음성의 중요한 정보를 가지 

고 있으며 스펙트럼 기울기의 변화는 스펙트럼 정보를 

읽는데 중요한 단서가 된다. 일반적으로 화자가 달라지 

면 포만트［1］의 절대적 위치는 화자에 따라 변화하지만 

포만트의 기울기는 상대적으로 변화하지 않는다. 이러 

한 특징은 인식률에 큰 영향을 미치는 데 본, 연구에서 

는 음성으로부터 특징을 추출할 때 스펙트럼 내의 순시 

적인 변화를 나타내는 동적 특징 파라미터로서 Z 계수 

또는 회귀계수를 이용한다［4］. /계수의 추출은 음성의 

정적 특징 벡터의 각 차원에 대해 식 (3)을 이용하여 

계산하고 이를 또 다른 특징 파라미터로 사용한다. J 

계수 dt는 시간 r 를 중심으로 정적 파라미터 C5 

와 c,_0 에 의해 20+1 폭 만큼의 단위로 식 (3)으로 

부터 구하여진다.

A 6{ct+g— Ct-袞
dt= 뜨—S------  (3)

2海

여기서 C,+ 0는 t 번째 프레임의 。번째 정적 파라 

미터의 계수 값이고 d厂는 여기에 해당하는 ，계수 

값을 의미한다.

2.2 통계적 언어모델
본 연구에서는 소량의 텍스트 데이터만을 이용하여 

특정 태스크에서 효율적으로 음성인식에 필요한 언어모 

델을 작성할 수 있는 반복학습법 ［8］에 의한 N-gram 언 

어모델［5］을 이용하였다.

반복학습법은 기존의 sparseness를 다루는 언어모델 

작성 방법과 유사하지만 본 연구에서는 sparseness를 다 

루는 언어모델을 작성하기 위한 텍스트 데이터에 비하 

여 매우 적은 텍스트로 언어모델을 작성하는 방법으로 

단어의 발생확률을 강건하게 하기 위해서 문장을 인위 

적으로 확장하였으며, 확장된 텍스트를 반복하여 언어 

모델의 학습에 이용하였다. 즉, 일반적인 N-gram 언어 

모델의 경우 대량의 텍스트 데이터가 필요하지만 본 연 

구에서는 소량의 데이터만으로 효율적인 언어모델을 작 

성하기 위한 방법으로 인식될 수 있는 가능한 문장으로 

부터 제한된 태스크에서 임의로 만들 수 있는 문장으로 

확장하고 제한된 태스크에서의 문장만으로 언어모델을 

만들 경우 발생할 수 있는 언어모델의 출현확률을 좀더 

보강하였다. 또한, 통상 이용되는 출현빈도가 높은 단어 

를 선택하지 않고 1번 이상 나타나는 모든 단어를 언어 

모델의 출현확률 추정에 이용하였다.

3. 인식 방법

본 연구에서는 JULIUS') 연속음성인식 시스템을 사 

용하고 있으며 인식방법으로서는 1-pass 탐색에서는 단 

어 2-gram을, 2-pass 탐색에서는 단어 3-gram을 도입하 

는 multi-pass 탐색 알고리즘을 이용하고 있다［7］.
1-pass에서는 시스템의 고속화를 위해 전향으로 프 

레임 동기형 빔 탐색 알고리즘을 이용하여 목구조 형태 

의 사전의 각 상태에 단어 2-gram 확률을 동적으로 분 

할하여 지정한 후 모든 단어에 대해서 탐색을 수행한 

후 결과로 단어 그래프(word graph)를 출력한다. 2-pass 
에서는 1-pass의 중간결과로 단어 그래프를 입력으로 

단어단위의 best-first의 스택 디코딩 탐색을 수행한다. 

언어모델은 단어 3-gram을 이용하고 단어단위의 탐색을 

이용하는 것은 단어 레벨에서의 제약조건을 다루기 쉽 

고 단어단위의 정밀한 언어모델을 적용하는데 용이하기 

때문이다. 1-pass에서 출력된 단어 그래프 형태의 중간 

결과로부터 얻은 정보를 이용하기 위해 2-pass에서는 

1-pass와 반대방향인 후향으로 탐색을 수행한다.

1) distributed by Information-technology Promotion Agency, Japan, 1999.
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4. 인식실험 및 고찰

4.1 시스템 구성
전체 시스템의 구성도를 그림 1에 나타내었다. 기본 

HMM 음향모델은 HTK[4]를 이용하여 연속분포를 가지 

는 유사음소단위(PLUs) HMM 모델을 구성하고, 언어모 

델은 텍스트 데이터로부터 CMU-SLM toolkit[5]< 이용 

하여 2-gram과 3-gram을 작성하였다. 발음사전은 한국 

어 처리시스템(KPS)[6]을 이용하여 한국어 음운규칙을 

적용하였다. 이렇게 작성한 음향모델과 언어모델을 이 

용하여 입력된 음성으로부터 추출된 특징 파라미터에 

대해 프레임 동기형 Viterbi 빔 탐색과 A* 스택 디코딩 

을 수행하여 인식결과를 출력하였다.

4.2 음성 데이터
표 1에 나타낸 것과 같이 기본 HMM 모델을 작성하 

기 위한 음성 데이터는 한국전자통신연구원(ETRI)에서 

작성한 PBW 445단어 음성 데이터베이스 중 19명 2회 

발성 중 1회분 총 8,455 단어와 영남대학교(YNU)에서 

작성한 연속음성 데이터베이스 중 8명의 200문장을 사 

용하였다. 수작업에 의해 이루어진 ETRI 445 단어의 유 

사음소단위 레이블 정보와 자동으로 구한 YNU 200 연 

속음성의 레이블 정보를 이용하여 HTK에 의해 기본 

HMM 모델을 작성하였다. 또한 평가용 데이터로는 

YNU 200 문장 증 모델 작성에 참여하지 않은 3명의 

200문장을 사용하였다.

본 연구에서 사용된 모든 음성 데이터는 16KHz, 

Mbits로 샘플링하고 1一0.97厂’의 필터로 전처리한 후, 

입력 음성의 각 프레임에 25msec의 Hamming windows 
를 곱하여 10msec 마다 분석하였으며, HTK에 의한 

HMM 모델의 출력확률에서 mixture의 수를 1, 3, 5, 7, 
9로 증가시켰으며, 분석을 통해 추출한 정적 파라미터 

인 12차의 MFCC(Mel-Frequency Cepstr이 Coefficient)와 

동적 특징 파라미 터 인 12차의 회 귀(/)계수와 J power 

성분을 포함하여 25차 및 그 차분 성분인 Z亿계수와 

眾 power 를 포함하여 38차인 특징 파라미터를 각 

mixture 수에 따라 각각 구성하였다. 또한 모든 음성 채 

널을 고려하여 켑스트럼 평균 정규화(CMN)를 

power에 대해 적용하였다.

표 1. 음성 데이터 베이스

음성 데 이 터

발성형태 단어 연속음성 연속음성

화자 남성 19 남성 8 남성 3
사용단계 모델 학습 인식

단어 수/문장수 445 200 200
발성 횟수 1 1 1
발성환경 방음부스

4.3 인식실험
인식실험에서 사용한 음향모델은 4.2절의 표 1에 나타낸 

것과 같이 ETRI 445 단어 19명과 YNU 13명의 음성 데이터 

중 발성 상태가 양호한 8명의 연속음성에 대해 HTK에 의해 

mixture 수를 1, 3, 5, 7, 9로 증가시키면서 각각 25차원과 

38차원으로 작성하였다.

또한 언어모델에 있어서는 항공편 예약의 질문과 대답에 

관련된 13명의 제한된 텍스트 데이터를 이용하여 항공편 예 

약 태스크 범위 내에서 인위적으로 확장한 후 반복학습으로 

N-gram 언어모델을 작성하였다. 기존의 실험에 의해 최적의 

언어모델은 동일 문장을 10회 정도 반복 학습한 것의 성능 

이 우수하여 이 언어모델을 적용하였다[8].
이상의 음향모델과 반복학습한 N-gram 언어모델을 이용 

하여 3인의 화자가 발성한 200문장을 대상으로 인식실험을 

수행하였다. 그 결과를 표 2와 그림 2, 표 3과 그림 3에 각 

각 나타내었다.

표 2. 25차 특징 파라미터의 mixture 변화에 따른 

인식률 변화

언어

모델

25 차 회 자 (200문장)
평균(%)

mixture CJR JYC KHN
10회 

반복 

학습 

언어 

모델

1 47.5(39.0) 61.5(55.5) 60.0(52.0) 56.3(48.3)
3 65.5(53.0) 75.5(68.5) 75.5(67.5) 72.2(63.0)
5 71.5(60.0) 75.0(68.0) 82.5(71.5) 76.3(66.5)
7 75.0(63.5) 76.0(71.5) 82.5(73.0) 77.8(693)
9 76.5(68.0) 81.0(79.5) 85.5(79.5) 81.0(74.2)

인식률(%): 2-pass with 3-gram(l-pass with 2-gram)

그림 2. 25차 특징 파라미터의 mixture 변화에 따른 

인식률 변화

25차특징파라미터의 mixture 변화에 따븐 인식豊 변화

-37-



표 3. 38차 특징 파라미터의 mixture 변화에 따른 

인식률 변화

인식률(%)： 2-pass with 3-gram(l-pass with 2-gram)

언어

모델

38 차 호 자 (200문장)
평균(%)

mixture CJR JYC KHN
10회 1 55.0(43.5) 75.5(65.5) 68.0(58.0) 66.2(55.7)
반복 3 80.5(69.0) 89.0(81.5) 85.5(73.0) 85.0(74.5)
학습 5 85.0(73.5) 90.0(84.5) 88.5(78.5) 87.8(78.8)
언어 7 86.0(73.5) 91.5(88.5) 89.0(79.5) 88.8(80.5)
모델 9 88.0(76.0) 91.0(87.0) 91.5(76.0) 90.2(79.7)

그림 3. 38차 특징 파라미터의 mixture 변화에 따른 

인식률 변화

38차 특징파라미터의 mixture 변화에 따른 인식률 변화

5.결론

본 연구에서는 연속음성인식 시스템의 성능 향상을 

위한 기초 연구로서 시스템에 적합한 음향모델과 언어 

모델을 작성하고 항공편 예약 태스크를 대상으로 인식 

실험을 실시한 결과 그 유효성을 확인하였다.

이를 위하여 HMM의 출력확률분포의 mixture 수와 

파라미터의 차원에 따른 음향모델을 작성하였으며, 반 

복학습법을 이용하여 특정 태스크를 대상으로 N-gram 
언어모델을 작성하고, 화자 3인의 200문장에 대해 인식실 

험을 수행하였다. 그 결과, 25차원에 대한 mixture 수가 9인 

음향모델과 10회 반복학습한 언어모델을 이용한 경우 평균 

81.0%의 인식률을 얻었으며, 38차원에 대한 mixture 수가 9 
인 음향모델과 I。회 반복학습한 언어모델을 이용한 경우 

평균 90.2%의 인식률을 보여 25차원에 대한 mixture 수가 9 
인 음향모델과 10회 반복학습한 언어모델을 이용한 경우보 

다 평균 9.2% 향상된 인식률을 얻었다.

전체적으로 볼 때, 인식률 제고를 위해서는 38차원에 대 

한 mixture 수가 9인 음향모델과 10회 반복학습으로 작성한 

언어모델을 이용한 경우가 매우 효과적임을 알 수 있었다. 

그러나 인식 시스템의 계산량 증가에 따른 시스템의 속도 

제고를 위해서는 38차원에 대한 mixture 수가 3인 음향모델 

과 10회의 반복학습으로 작성한 언어모델을 이용하는 것도 

바람직할 것으로 생각된다.

표 2와 그림 2로부터 25차의 특징 파라미터를 가지는 음 

향모델과 10회 반복학습한 언어모델에 대해서 mixture 수가 

1에서 3으로 증가시켰을 경우 인식률의 변화가 평균 15%로 

서 높은 인식률 향상을 보였으나, mixture 수가 3이상으로 

증가시키면서 실험한 경우에 있어서는 평균 3% 정도의 인 

식률 증가를 보였다. 전체적으로 볼 때 25차원에 대한 

mixture 수가 9인 음향모델과 10회 반복학습한 언어모델을 

이용한 경우가 평균 81.0%로 가장 높은 인식률을 보임을 

알 수 있었다.

또한 표 3과 그림 3으로부터 38차의 특징 파라미터를 가 

지는 음향모델과 10회 반복학습한 언어모델에 있어서도 

mixture 수가 1에서 3으로 증가시킨 경우 인식률의 변화가 

평균 19%로서 높은 인식률 향상을 보였으며, mixture 수가 

3이상의 경우에서는 mixture 수가 증가함에 따라 평균 1.7% 
의 인식률 향상을 보였다. 특히 38차원에 대한 mixture 수가 

9인 음향모델과 10회 반복학습한 언어모델을 이용한 경우 

평균 90.2%의 인식률을 보여 25차원에 대한 mixture 수가 9 
인 음향모델과 10회 반복학습한 언어모델을 이용한 경우보 

다 평균 9.2% 향상된 인식률을 얻었다.

이상의 인식실험 결과로부터, 인식률 제고를 위해서는 

38차원에 대한 mixture 수가 9인 음향모델과 10회 반복학습 

으로 작성한 언어모델을 이용한 경우가 매우 효과적임을 

알 수 있었다. 그러나 인식 시스템의 계산량 증가에 따른 

시스템의 속도 제고를 위해서는 38차원에 대한 mixture 수 

가 3인 음향모델과 10회의 반복학습으로 직성한 언어모델 

을 이용하는 것도 바람직할 것으로 생각된다.
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