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요 약

본 논문에서는 전화망 환경에서의 한국어 숫자음 인 

식을 위한 특징 파라미터 추출, 음향 모델링 방식을 

결정하기 위하여 HTK 툴을 사용한 4 연숫자음 인식 

실험 결과를 기술한다. 또한, 실험 결과를 토대로 빈 

번하게 발생하는 숫자음에 대해서 오류율을 분석하였 

다. 숫자 모델로는 left context biword 모델과 

triword 모델을 사용하였으며, 상태수와 mixture 수를 

바꾸어 인식 실험을 수행한 결과, triword 모델이 

biword 모델보다 인식율이 높은 것으로 나타났으며, 

substitution 에러율은 " 이＜-＞일” 에서 가장 높은 에 

러가 발생하는 결과를 얻을 수 있다.

1. 서론

음성정보처리산업은 인간과 기계와의 인터페이스 수 

단으로 음성을 매개로 하는 정보처리 기술을 이용하여 

다양한 정보전달 서비스를 개발하고, 제공함으로써 기 

업의 부가가치를 창출하고 인간 생활의 질을 향상시키 

는 미래산업［1］으로 다보스 포럼 및 MIT 의 미래예측 

에서 21 세기 정보화사회를 선도하는 10 대 유망 기술 

로 선정된 바 있다. 또한 음성을 이용하여 다양한 응 

용분야(전화망, 인터넷,단말기, PDA, 흠오토, 가전둥)에 
적용되고 있다.

그러나 다양한 분야에서 음성을 웅용하여 적용하려 

는 시도가 활발히 이루어지고 있으나, 인식엔진의 성 

능저하로 인하여 사용자의 요구사항에 밑도는 수준이 

다. 특히 한국어 연속숫자음을 이용한 음성응용서비 

스(예, 음성다이얼링, 음성인식텔레뱅킹 둥)에서 주민 

둥록번호, 카드번호, 회원 고유번호, 전화번호, 계좌번 

호, 금액 둥을 많이 이용하게 되는더］, 한국어 숫자음이 

단음절로 되어 있어 상호간 유사한 발음이 많은 특성 

으로 인하여 인식에 어려움이 많다. 현재 연속 숫자 

음 인식을 수행하고 있는 일부 국내 업체는 외국 기술 

을 도입하여 연속 숫자음 인식을 수행하고 있는 실정 

이다.

본 논문에서는 전화망 환경에서의 한국어 연속숫자 

음 인식에 적합한 특징 파라미터 추출 및 인식단위 선 

정을 위하여 HTK 툴을 사용한 실험결과와 실험 결과 

를 바탕으로 빈번하게 발생하는 숫자음에 대해서 오류 

율을 분석하였다. 실험에 사용한 숫자음 모델로는 left 
context biword 모델과 triword 모델을 사용하였다. 그 

리고, 각각의 모델별로 상태수와 mixture 수를 다르게 

구성하여 인식 실험을 실시하고, 인식 성능을 비교 검 

토하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2 장에서는 숫자 

음 인식 실험 과정에 대해서 기술하고, 제 3 장에서는 

biword 모델과 triword 모델 별로 인식 실험 결과와 결 

과 분석을 기술한다. 제 4장에서는 결론을 맺는다.

2. 숫자음 인식 실험 과정

본 논문에서 숫자음 인식실험을 위해 사용한 인식기 

는 연속확률분포 HMM(Hidden Markov Model)을 이용한 
HTK 툴을 사용하였다. 따라서 본 장에서는 HTK 툴의 

개요와 인식 실험 과정을 기술한다.

2.1 H7K 툴 개요

HTK 는 HMM 을 만들기 위한 툴로, 음성 데이터를 

사용하여 인식 결과를 시뮬레이션 하기 위해 일반적으 
로 사용되어지는 툴이다. 즉 이것은 동일한 음성 데 

이터와 전사(transcription)파일을 사용하여 자기가 만든 

음성인식기의 결과와 HTK 를 사용한 음성 인식 결과 
를 비교해 볼 수 있는 툴로 사용될 뿐만 아니라, 본 

논문에서와 같이 특징 추출 파라미터를 결정하거나, 
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음향모델링 결정을 위해 요긴하게 사용•되어지는 툴이 

다. HTK 는 현재까지 3.0 버전이 나오- 있으나, 본 논 

문에서는 triword 모델 인식 실험을 위해서는 windows
2.2 를 사용하고, biword 인식 실험을 위해서는 Linux
2.2 를 사용하였다. 버전 2.2 와 3.0 간에는 적응 

(adaptation) 기능을 제외하고는 동일하다. 다음의 (그 

림 1)은 HTK 툴에서 인식 실험을 하기 위한 처리 단계 

를 나타낸 것이다. 처리 단계는 크게 게이터 준비, 훈 

련, 시험, 분석 단계로 나누어지고, 각 단계별 실험 과 

정은 2.2 절에서 기술한다. 각 단계별로 요구되는 툴 

의 기능은 HTK 매뉴얼［2］을 참조하면 어려움없이 수 
행가능하다. 굵게 표시한 명령어는 본 실험을 위해 

사용한 명령어를 나타낸 것이다.

(그림 1)HTK 도구의 처리 단계

2.2 인식 실험 과정

HTK 를 사용하여 biword, triword 모델 각각에 대해 
인식 실험을 하기 위해서는 먼저 실험에 사용할 데이터 

를 준비하고, 준비된 데이터에 대해서 트징 파라미터를 

추출하고, 전사파일을 준비한다. 특징 或라미터 추출과 

전사파일 생성이 완료되면 mono-word 모델 훈련, 

biword 또는 triword 모델의 훈련, tired-state biword 또 

는 tired-state triword 모델의 훈련/인식/결과', biword 또는 

triword 모델 각각에 대해 mixture 수를 다르게 구성하여 
훈련/인식/결과를 출력하면 인식 실험 과정이 완료된다. 

상태수를 다르게 하여 실험하고자 할 띠에는, 상태 수 

를 변경하여 위의 과정을 반복하여 실험한다. 본 실험 

에서의 상태 수는 3 개, 5 개, 7 개, 9 개, 11 개를 사용하였 

다.

1) 인식 실험 데이터 준비

인식 실험에 사용한 숫자음 데이터베。스는 보이스웨 
어 데이터베이스로 전화망 환경에서 연속되는 4 개의 

숫자음을 녹음한 파일로 나이는 20 대, 30 대, 40 대 남녀 

로 구분된다. 숫자 음성 DB 로는 영, 공, 일, 이, 삼, 

사, 오, 육, 칠, 팔, 구의 11 개의 숫자 음성이다. 데이 

는 8KHz u-law 데이터를 8KHz 16bit PCM 데이터로 변환 

한 것이다. 실험에 사용한 훈련 데이터수는 49,799 개, 

시험(test) 데이터 수 10,068 개이다.

2) 음성 특징 파라미터 추출

8KHz 16bit PCM 데이터로부터 음성 특징 파라미터를 

추출하기 위해서는 configuration 파일의 각 아이템에 적 

당한 값을 설정하고, HTK 의 Hcopy 명령어를 이용한다. 

Configuration 파일에서 사용한 음성 특징 파라미터는 

TARGETKIND=MFCC_0_Z_D_A 로 구성하였다. 이것은 

Static MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficients) 13 차 

(MFCC_0)와 Delta 13 차(_D), Acceleration 13 차(_A)를 합 

한 총 39 차를 사용하고, 채널왜곡 보상을 위해 

CMN(Cepstral Mean Normalisation, _Z)을 적 용하였다.
Pre-emphasis 는 0.97 로 지정하고, 윈도우 사이즈는 

20msec, 윈도우 오버랩은 10msec 씩 이동하며 추출하였 

다.

3) 전사(transcription)파일 생성

word 모델에서 가장 기본이 되는 mono-word 모델에 

대해서 훈련을 하기 전에 (그림 1)에서와 같이 word 단 

위의 전사파일이 필요하다. 전사파일의 생성은 HLED 
명령어를 사용하면 되는데, 먼저 4 연 숫자음이 발성된 

문장(sentence) 단위의 전사파일과 발음사전을 준비해야 

한다. 다음의 (그림 2)는 전사파일을 생성하기 위해 필 

요한 입력파일과 전사파일 생성이 끝난 후의 출력파일 

을 나타낸 것이다.

(그림 2)HLED 의 입 출력

4) mono-word 모델 훈련

mono-word 모델의 훈련 이전에 HMM 모델의 프로토 

타입을 정의해야 한다. 프로토타입을 정의할 때에 상 

태수 3,5,7,9,11 에 대해서 실험하고자 한다면, 각각의 

상태 수에 적합한 프로토타입을 정의한다. 프로토타입 

이 정의되면 hmm 모델(hmmdefb)과 macro 를 정의하여 

훈련한다. Hmm 모델에는 숫자음 11 개와 silence 1 개 

를 포함하여 12 개를 사용한다. 다음의 (그림 3)은
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6) tired-state biword/triword 모델의 훈련 및 인식mono-word 모델을 훈련하기 위한 입출력과 사용하는

triword 단 （그림 6）triword 단위 인식을 위한 입출력모델의 훈련 단계에서와 같이 biword 또는 
위의 전사파일이 필요하다. 이때 필요한 전사파일은 

mono-word 단위의 전사파일을 기본으로 사용하고, 

HLED 명령어를 사용하여 HMM 리스트 파일과 전사파 

일을 생성한다. 다음의 （그림 4）는 mono-word 단위의
HMM 모델을 triword 단위의 HMM 모델로 변경하기 

위한 입출력을 나타낸 것이다.

（그림 4） triword 단위 HMM 모델 변경을 위한 입출력

다음의 （그림 5）는 triword 모델 훈련을 위한 입출력 

을 나타낸 것이다.

（그림 5）triword 모델 훈련을 위한 입출력

7) mixture 수 변경에 따른 biword/triword 모델의 훈 

련 및 인식

이전까지는 훈련시에 동일한 상태에서 하나의 

Gaussian 을 적용한 경우이고, 이제부터는 인식율을 酋 

이기 위하여 Gaussian 을 3 개, 5 개, 7 개를 적용하여 훈 

련하고 인식된 결과를 출력한다.

3. 숫자음 인식 실험 결과 및 분석

3.1 실험결과

left context biword 모델, triword 모델 각각에 대해 각 

모델의 상태수를 3,5,7,9,11 개, 각 상태당 mixture 수를 
1,3,5,7 로 변화시켜 인식실험을 실시한 결과, 다음의 

〈표 1>에서와 같은 인식결과를 나타내었다.

〈표 1> biword, triword 모델 인식 결과

、、쪈 

싱태

Rwrd 모겔

M対ire 5 Mrfire7 MxtireS Mxtue7

싱태 3 ®1T 8505 8&85 9Q74 9102

AOD 9&85 9G39 97.40 97.51

싱태 5 SENT 8&71 8&33 93.60 9&9B

WTO 9&31 9&81 9&24 9&33

싱태 7 SNT 跄78 8&48 9164 9181

W3© 9&36 gaas 9854 9&57

싱태 9 87.48 8821 96C8 9494

TO© 9655 9&T8 9&68 9&65

상태]] ^NT 8&75 电21 9&62 9&56

TO© 9&90 97.05 9aao 敏79
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〈표 1＞에서와 같이 biword 모델에서 는 상태 7, 상태 

11 의 mixture 수가 7 개 일 때 높은 処식율을 보이고 

있고, triword 모델에서는 상태 9, 상태 11 의 mixture 수 

5 에서 높은 인식율을 보이고 있다. triword 모델의 인 

식 결과와 biword 모델의 인식 결과를 비교해 볼 때, 

triword 모델이 문장은 6.41%, 단어는 1.75%이상 높은 

인식율을 보이고 있다. 또한, triphone 의 실험결과[3] 
와 비교할 때, 문장은 6.73%, 단어는 1.84% 정도 높은 

인식율을 보이고 있다.

3.2. 실험 결과 분석

3.1 절의 실험결과를 토대로 HMM 의 상태수는 9 개, 

11 개, mixture 수는 5 개, 7 개로 한정흐'•여 인식한 결과 

를 분석한 것이다. 분석은 각 결과에 대해 Confusion 
Matrix 를 작성하여 오인식이 빈번히 일어나는 숫자음 

을 구분하였다. 다음의〈표 2＞는 biword 모델의 상태 

수 11,mixture 수 5 개에 대한 Confusion Matrix 이다.

〈표 2> biword 모델의 Confusion Matrix
•、은bel

영 얼 01 삼 사 오 육 칠 팔 구 공

형 0 0 2 0 1 128 0 0 0 0
일 0 263 1 0 8 24 5 0 0 2
01 0 156 0 0 0 1 23 0 0 0 1
삼 2 0 0 5 1 2 0 2 0 2
사 4 0 71 0 10 0 0 13 6 1
오 2 0 4 1 0 0 28 0 0 124 26
육 27 11 8 0 1 14 0 0 1 6 0

0 26 2 1 1 1 6 0 16 3 0
팔 0 2 0 10 41 1 0 2 0 1 3
구 0 0 0 1 0 50 4 0 0 0 45
공 0 2 0 0 0 9 6 0 0 6 0

〈표 3＞은 biword 모델에서 에러의 발생 빈도수가 

5% 이상인 숫자음에 대한 것이다. 에너의 유형으로는 

삽입, 삭제, 대체 에러로 나타나는데, 이들 중 삽입과 

삭제 에러는 전체의 6-7% 정도 발생힌다. 이에 비해 

대체 에러는 93-94% 정도 발생한다. 〈표 3＞에서 보는 

바와 같이 60%이상이 몇 개의 숫자음에 집중적으로 

발생함을 알 수 있다. Biword 모델에서 "이＜-＞일”이 
에러율이 가장 높은 것은 것으로 나타났다.

〈표 3＞ biword 모델의 state 9,11 에서의 에러율

(cauaxE-pocat^ 山

鬼齢5面(tune 史*臨血R .IstiSi祝g

양이 &-12跳 156-13国为 151-BS% B11%

아일 215-1險6 231-192% 2B-1739% 218-lftS% 1813%

삼사 15-539% 71-6(8% 75-672% &T秫

오구 68-525% 6D-498% 50 -428% 47-421% 47%

与영 蜘-12S泓 138-1L47M. 128-1QSW4 9牝&田％ 110%

구오 137-105^ 134-1113% 112-m% 1。房6

tctslpsool^p 61®% 656跃 6172% &4必

다음의〈표 4＞는 triword 모델의 상태 수 11, mixture 
수 5 개 에 대 한 Confusion Matrix 이 다.

〈표 4> triword 모델의 Confusion Matrix
\Label 
co广、、 염 일 0| 삼 사 오 육 fil 皆 구 공

영 0 0 1 0 0 0 42 0 0 0 0
아 0 110 0 0 0 8 4 0 1 1
01 0 0 0 0 0 7 0 0 . 0 0
상 6 0 0 2 0 1 1 2 0 1
사 2 0 0 17 0 4 1 0 7 3 0
오 2 1 1 1 1 0 1 0 0 39 8

14 5 3 0 0 2 0 0 0 0 0
치 0 19 0 0 0 0 1 0 5 0 1
팔 1 1 0 4 8 0 0 1 0 0 5
구 0 0 0 0 0 22 1 0 0 0 12
꽁 2 0 0 0 0 3 1 1 0 9 0

〈표 5＞는 triword 모델에서 에러의 발생 빈도수가 

5% 이상인 숫자음에 대한 것이다. 에러의 유형도 

biword 와 같고, 에 러 율도 biword 와 마찬가지 로 60% 
이상이 몇 개의 숫자음에 집중적으로 발생한다. 

triword 모델에서도 “이＜-＞일”이 에러율이 가장 높고, 

biword 모델과 비교해서도 이 숫자음에 대해서는 에러 

율이 더 높은 것으로 나타났다.

〈표 5＞triword 모델의 state9,11 에서의 에러율
I顶W 

niMBOQgpitKn

(axuanoe-pocaiag^ ttd

REE蹭戸知阮细xiute 如瘀和xhie llsg如Hie llSOD^MAie

을yoi 60-11.9% 61-11.8% 56-123% 55-1211% 1202%

131-25.9% 140-27.1% 110-2*3% 120-2&4% 2552%

와구 25-49% 26-5.C% 22-48% 28-61% 53%

육영 52-103% 46-&S% 42-92% 43-9.4% 9.4必

구오 39-7.7% 43-&3% 39-&O4 35-7.7% &0J%

total penxrtagp 6QT% 61.1% 59.2% 61.71%

4.결론

본 논문에서는 한국어 4 연숫자음에 대하여 biword, 
triword 모델로 구분하여 인식 실험을 하는 과정과 인 

식 결과 및 결과를 분석하였다. 인식결과는 triword 모 

델의 성능이 좋았으며, 오류의 유형에서는 “이＜-＞일”이 

가장 많은 오류율을 가짐을 알 수 있었다. 추후 이러 

한 실험 결과를 바탕으로 인식 단위 결정이나 숫자음 

인식의 문제점을 파악하고, 성능을 개선하는데 사용될 

수 있을 것으로 기대한다.
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