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요 약

최근 음성인식의 인식 단위로서 문맥의존 음향 모델이 널리 

사용되고 있다. 이는 음소의 음향학적 특징, 즉 선행 및 후행음 

소에 의한 중심 음소의 변이음 모델이 문맥독립 모델보다 좀 더 

정확하게 모델링될 수 있기 때문이다. 하지만 강건한 문맥의존 

음향 모델을 작성하기 위해서는 모델 파라미터의 병합(tying)과 

미지의 문맥(unseen context)의 처리를 위한 좀 더 정교한 해결 

방법이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 이점을 고려하여 음향학 

적 특징과 언어학적 특징을 결합하여 상태 분할을 수행할 수 있 

도록 SSS(Successive State Splitting) 알고리즘의 문맥 방향 상태 

분할에 음소결정트리를 접목한 HM-Net(Hidden Markov Network) 
구조 결정법을 도입하였다. 또한 HM-Net은 연속적인 상태 분할 

에 의해 한국어에서 많이 발생하는 변이음들을 효과적으로 모델 

링할 수 있다는 점을 고려하여 본 연구실에서 기존에 사용하던 

48 유사음소 단위에서 문맥의존 음향 모델 작성에 불필요한 변 

이음을 제거하여 39 유사음소 단위를 재 정의하였다. 도입한 방 

법과 새로 정의한 유사음소 단위의 유효성을 확인하기 위해 고 

립 단어, 4연속 숫자음, 연속 음성인식에 대해 인식 실험을 수행 

한 결과, 모든 실험에서 재 정의한 39 유사음소 단위가 문맥종속 

형 HM-Net 음향모델을 이용한 한국어 음성인식에 효과적임을 

확인할 수 있었다. 특히 연속 음성인식 실험의 경우, 기존의 48 

유사음소 단위보다 평균 15.08%의 인식률 향상이 있었다.

1.서  론

I960년대 이후로 널리 연구되고 많이 사용되는 HMM(Hidden 
Markov Model)은 시간적, 공간적인 특징을 잘 반영하는 이중 통 

계적 방법으로 음성인식을 포함한 다양한 분야에서 성공적으로 

적용되고 있다[2罚. HMM으로 음소 단위를 모델링할 때 음소를 

구성하는 방법에 따라 문맥독립형 음향 모델과 문맥의존형 음향 

모델로 나눌 수 있다. 문맥독립 모델은 대부분 n 상태 m 출 

력의 단순한 구조로 음소를 독립적으로 모델링하기 때문에 이웃 

하는 음소에 의한 변이음의 정보를 모두 수용하기에는 부족하다 

[3-7].

반면에 문맥의존 모델은 문맥독립 모델에 비해 음향 모델의 

가지 수는 많지만 이웃 음소에 의한 변이음을 고려한 모델로서 

강건한 음향 모델을 생성하는 방법으로 많은 연구가 진행되고 

있다[4][6][7]. 하지만 문맥의존 음향 모델은 하나의 중심 음소를 

기준으로 선행 및 후행음소에 따라서 수천 가지의 서로 다른 음 

소가 생성되기 때문에 통계적인 수법인 HMM 기반에서 강건한 

음향 모델을 작성하기 위해서는 다양한 문맥 요소가 포함되어 

있는 충분한 학습 데이터가 요구된다. 이는 부족한 데이터로는 

다양한 변이음을 효과적으로 학습할 수 없을 뿐만 아니라 미지 

의 문맥 요소가 많이 발생하기 때문이다. 비록 미지의 문맥을 고 

려한 모델이 문맥독립 모델로 대치될 수 있다고 하지만 인식 성 

능에는 그리 많은 영향을 미치지 못한다

한편 HM-Net은 연속적인 상태 분할에 기반한 HMM의 확장 

구조로서 강건한 문맥의존 음향 모델을 작성하는 방법으로 널리 

알려져 있으나 이를 이용한 한국어에 대한 연구가 미흡한 실정 

이다. 따라서 본 논문에서는 HM-Net 구조를 이용한 한국어 음성 

인식에 관해 검토하고자 한다. 이를 위해 HM-Net을 위한 효과적 

인 문맥의존 음향 모델을 작성하기 위해 SSS(Successive State 
Splitting) 알고리즘의 문맥 방향 상태 분할에 음소결정트리를 결 

합한 HM-Net(Hidden Markov Network) 구조 결정법을 도입한다. 

특히 HM-Net은 변이음을 효과적으로 모델링하기 때문에 기존에 

사용하던 단일 HMM의 변이음들은 HM-Net 음향 모델의 강건함 

을 저하시킬 수 있다. 그러므로 HM-Net 모델에 효과적인 유사음 

소 단위를 다시 정의할 필요가 있다.

본 논문에서는 이상에서 언급한 바와 같이 한국어 음성인식을 

위해 도입한 HM-Net 구조 결정법과 이를 위해 새로이 유사음소 

단위를 정의한 다음 정의된 유사음소 단위의 유효성을 확인하기 

위해 고립 단어, 4연속 숫자음, 연속 음성인식을 대상으로 인식 

실험을 수행한 후 그 결과에 대해 보고한다.

2. Hidden Markov Network

일반적인 HMM의 구조가 해당 음소마다 상태들이 독립적으로 

n 상태로 이루어져 있는 것과 달리 HM-Net은 하나의 상태 네 

트워크 구조 속에 모든 문맥의존 모델을 포함하게 되고 유사한 

특징을 가지는 상태들을 모델들 사이에서 공유하게 된다
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[9][10][11].  일반적인 HMM에서 모델의 구조를 설정할 때 다양한 

실험을 통한 경험적인 요소에 의해 구조를 결성하는 것에 비해 

HM-Net은 SSS 알고리즘을 이용하여 연속적인 상태 분할을 통해 

모델의 구조를 자동적으로 결정하게 된다[9]. 正한 문맥의존 음 

향 모델을 효과적으로 작성하기 위해 널리 사옹되는 음소결정트 

리(Phonetic Decision Tree; PDT)t SSS 알고리즘의 문맥 방향 상 

태 분할에 적용할 경우 음향학적 특징뿐만 아니라 언어적 특징 

이 접목되어 모델의 상태 분할이 효과적으로 수행될 수 있다 

[11]. 이하, 이에 대해 간략히 기술한다.

2.1 PDT-SSS 알고리즘

일반적인 SSS 알고리즘을 그림 1에 나타내었다. 그림 1에 나 

타낸 일반적인 SSS 알고리즘에 음소결정트리틀 접목한 예를 그 

림 2에 나타내었다.

그림 2. HM-Net 초기 모델에 PDT를 겁목한 예

PDT-SSS는 각 상태에 단일 정규 분포를 할당하여 두고, 상태 

분할 시에는 새로운 분포를 구한다. 문맥 클래스는, 음소결정트 

리에 의해 2분할한다. SSS와의 차이점은 2혼합 분포를 2단일 분 

포로 분할하지 않고 질문 리스트에 의해 결정트리를 사용하여 

문맥 상태를 분할하는 점이다. 이를 이용하면 SSS 알고리즘의 

문제점을 해결 할 수 있다卩1]. 즉, 음소결정트리의 장점인 미지 

의 문맥 요소를 간단히 모델링할 수 있으며 SSS 알고리즘의 장 

점인 정밀한 음향 모델을 작성할 수 있는 것이다.

3. 유사음소 단위의 고찰

대어휘 음성인식 시스템을 구현하기 위해서 면밀히 검토되어 

야 할 분야 중의 하나는 인식 단위에 관한 것으로 기본 인식 단 

위를 어떻게 설정하느냐에 따라 인식률의 차이를 보이게 된다

[5].  여기서는 문맥의존 음향 모델 작성법으로 도입된 HM-Net 모 

델 구성을 위한 새로운 유사음소 단위에 대해 고찰하기로 한다.

3.1 48 유사음소 단위

일반적으로 음성인식 시스템을 구현할 때 각 연구 그룹별로 

기본적인 인식 단위를 정의하여 사용하고 있으며, 본 연구실에서 

는 표 1에 나타낸 것과 같이 48개의 유사음소 단위를 선정하여 

사용하고 있다. 48 유사음소는 문맥독립 음향 모델을 작성할 때 

기본 음소만으로 부족한 음성학적인 변이음을 추가하여 정의한 

것이다[4]. 하지만 문맥의존 음향 모델인 HM-Net음향 모델은 훈 
련 데이터에 나타나는 수많은 선행 및 후행음소가 결합되어 다 

양한 종류의 변이음 모델이 자동 생성되기 때문에 기본 음소 단 

위에 변이음을 추가할 필요성이 없게 되어 문맥의존 음향 모델 

을 작성하기 위한 선행 및 후행음소의 중심 음소가 되는 기본 

유사음소에서는 문맥독립인 경우 유효한 변이음을 고려할 필요 

가 없게 된다. 불필요한 기본 유사음소의 증가는 문맥의존 음향 

모델 작성에서 부족한 학습 데이터의 훈련 효과를 분산시켜서 

모델의 강건성을 저하시키는 원인이 된다.

표 1. 48 유사음소 단위

구분 48 유사음소 단위

모음

aa /아/ axr /어/ ao /오/ uh /우/ U /으/

ih /이/ ae /애/ eh /에/ ja /야/ jv /여/

jo /요/ ju /유/ wa /와/ wv /워/ wE /외/

we /웨，왜/ wi /위/ je /예,얘/ Wi /의/

자음

b〜/H/ d~ /匸 / g~ /7 / z〜「入/ 바】~ 佶 /

bb /韻/ dd /i工/ gg E zz「찌 SS /从/

S /A/ p /교/ t /e/ k /거/ ch「치

r /e/ n /】-/ m /口/

첫음절 b /«/ d /匸/ g E z ［지 hh /言/

종성 bl /h/ dl /c/ gl /->/ 1 /e/ ng /o/

묵음 sil

3.2 유사음소 단위의 재정의

이와 같은 관점에서 현재 사용하고 있는 48 유사음소 중 첫 

음절에 사용되던 伽, /d/, I입, /hh/, 仞 유사음소와, 종성으로 사용 

되던 /bl/, /dl/, /gl/, /I/ 유사음소 총 9개의 유사음소는 제외시키 

고 A이, /d~/, /g~/, /z~/, /hh~/ 유사음소들을 각각 /b/, /d/, /g/, lil,
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/hh/ 로 재정의 할 수 있다.

표 2. 48 유사음소와 39 유사음소의 문맥의존 음소 모델 /b/의 예

48 유사음소 39 유사음소

aa-b-+-ao aa-b+ao aa-b+ao
aa・bl+b〜 aa-b+b aa-b+b
a시）사“eh aa-b+eh aa-b+eh
aa-bl+eh aa-b+eh
aa-bl+g- aa-b+g~ aa-버-g
aa-bl+hh- aa-b 나山〜 aa-b+hh

ae-b—axT ae-b+axr ae-b+axr
a이)사jv ae-b+jv ae-b+jv
眼니*아aa ao-b+aa &시汁 aa
ao-bl+aa ao-lH-aa
ao・bl+g~ ao-b+g 〜 ao-b+g
ao・b~+ih ao-b+ih ao-b+ih

sikHaa sil-b+aa sil-b+aa
sil-b+ae sil-b+ae sil-b+ae
sil-Hao sikb+ao sil-b+ao
sil-bhaxr sil-b+axr sil-tH-axr
sil-Heh 허나)kh sil-b+eh
sil-버而 sil-tH-ih sil-b+ih
sil-b+jv sil-Hjv sil-btjv
sil-b+uh siH汁曲 $2汁ub

81 가지 79 가지

표 2는 국어공학센터(KLE)의 452단어 발성 리스트에서 발생 

할 수 있는 48 유사음소와 재 정의된 39 유사음소의 문맥의존 

음향 모델 冲에 대한 예를 나타내었다. 48 유사음소 단위에서 

Zb~/ 와 /bl/ 음소를 모두 lb/ 음소로 대체시키면 표 2의 중간 컬 

럼의 음소 구조로 나타난다. 이 경우 음영 부분의 문맥의존 유사 

음소에 주목하면 48 유사음소서 /aa-bT단!/, /aa-bl+eh/ 유사음소가 

39 음소에서는 /aa-b+eh/ 로 대표되어 하나의 문맥으로 사용되는 

것을 볼 수 있다. 그리고 /ao*m/, /ao-bl+써 음소의 경우도 

/ao-lHaa/ 로 대표되고 있다. 여기서, /asbl+aa/는 모음•자음(종 

성)+모음/의 VCV 형이다. 이 유형은 연음 현상에 해당되는 것으 

로 /ao-bl+aa/ 문맥이 /ao-b~+aa/ 으로 되는 것이므로 2개의 문맥 

을 /ao-btaa/ 하나의 문맥으로 볼 수 있다. 이러한 연음 현상은 

조음 현상과 더불어 오인식을 유발하는 대표적인 문제점으로 특 

히 연속 숫자음에서 많이 나타나는 현상이다. 또한, 48 유사음소 

존재하는 2개의 문맥을 하나의 문맥으로 통합시키므로 해서 한 

정된 학습 데이터를 이용할 경우 2배의 학습 효과를 얻을 수 있 

는 부수적인 이점도 있다.

표 3. 48 유사음소와 39 유사음소의 비교

48 유사음소 비고 39 유사음소 비고

g, d, b, z, hh 첫음절 초성

g, d, b, z, hh 초, 종성g〜，db〜，z〜，hh〜 초성

gl, dl, bl 종성

r 초성
r 초, 종성

1 종성

48유사음소 중 첫 음절에 나타나는 유사음소들은 표 2와 같이

음소의 재 정의된 후에도 표기상으로는 아무런 변화가 없게 된 

다. 이와 같은 방법으로 48 유사음소의 /d/, /g/, /z/, M 계열은 

/b/ 계열의 음소와 같은 경우로 취급하여 총 39 유사음소로 재 

정의된다.

4. 인식 실험과 결과 및 고찰

본 논문에서 도입한 HM-Net 모델의 구조 결정법과 재 정의한 

39 유사음소 단위의 유효성을 확인하기 위해 단어, 숫자음, 연속 

음성에 대해 각각 인식 실험을 수행하였다. 여기서 사용된 음성 

데이터베이스는 표 4에 나타낸 것과 같이 고립 단어 인식에는 

국어공학센터(KLE) 452 단어를, 숫자음 인식에는 KLE 4연속 숫 

자음을, 연속 음성 실험에는 한국과학기술원(KAIST)에서 수집한 

무역 상담용 연속 음성 데이터베이스를 각각 사용하였다. 음성인 

식 알고리즘은 Word-pair 문법과 N-gram 언어 모델을 인식 .문법 

으로 하는 One-Pass Viterbi 알고리즘을 사용하였다. 사용한 음성 

데이터의 분석 조건은 표 5와 같다.

표 4. 음성 데이터베이스

실험 단어 인식 숫자음 인식 연속 음성인식

사용 

데이터

KLE 452 
단어

KLE

4연속 숫자음

무역 상담용 

연속 음성

학 습 35명 1회 발성 35명 4회 발성 90 명

평 가 3명 2회 발성 3명 4회 발성 10명

인식형태 화자 독립 화자 독립 화자 독립

표 5. 음성 데이터의 분석 조건

주파수 16kHz
양자화 16bit

프레임 길이 25ms
프레임 주기 10ms
분석 창 Hamming Windows

특징 파라미터

12차 LPC-MEL cepstrum 

+ delta power

+ 1, 2차의 회귀 계수 = 39차원

4.1 고립 단어 인식 결과

고립 단어 인식 실험의 경우 HM-Net의 상태수를 정밀하게 하 

여 상태 분할을 수행하였다. 상태 분할 수의 증가에 따른 인식률 

의 변화 정도를 파악하기 위해서 상태수를 200에서 3000까지 

200 상태씩 증가시키면서 48 유사음소와 39 유사음소 인식률을 

구하였다. 표 6에 고립 단어 인식률을 나타내었다. 표 6에서 알 

수 있듯이 48 유사음소 경우 상태수 600에서 98.71%로서 최고 

단어 인식률을 얻었으나 그 이후의 상태에서는 다소 감소하는 

결과를 보이고 있다. 반면에 39 유사음소 단위의 단어 인식률은 

상태수 2200일 때까지 인식률의 증가를 보이며, 그 후 조금 감소 

하는 것을 확인할 수 있다. 48 유사음소 단위의 경우 문맥독립 

모델에서 사용하던 음소를 그대로 사용하였기 때문에 상태가 낮 

을 때는 상태 분할을 충분히 수행하지 못한 단계이므로 문맥독 

립 모델에 가깝다고 볼 수 있다. 하지만 상태 분할이 충분히 진 

행되면 문맥의존형 모델에 가까워지고 상태간의 공유도 좀 더 

정밀하게 수행된다. 따라서 39 유사음소 단위가 문맥의존형의 기 

본 인식 단위에 유효함을 알 수 있다.
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표 6. 48, 39 유사음소의 고립 단어 인식률(%)

상태수 200 가 00 600 800 1000 1200
48 유사음소 97.27 98.64 98.71 98.56 98.41 98.41
39 유사음소 96.57 98.27 98.60 99.08 99.08 99.12
상태수 1400 1600 1800 2000 2200 2400

48 유사음소 98.30 98.30 98.16 98.19 98.38 98.30
39 유사음소 99.04 99.04 99.19 99.15 99.26 99.12
상태수 2600 2800 3000

48 유사음소 98.19 97.94 97.86

39 유사음소 99.08 99.08 99.08

4.2 4연속 숫자음 인식 결과

48 유사음소 단위와 재 정의한 39 유사음소 단위의 유효성을 

확인하기 위해서 HM-Net 모델의 상태수를 20C에서 700까지 100 
상태씩 증가시키면서 혼합수가 4개인 HM-Net 문맥의존 음향 모 

델을 작성한 후 4연속 숫자음 인식 실험을 令행하였다. KLE의 

숫자음에 대한 음성 데이터의 양이 적어 큰 싱태수를 가진 모델 

의 파라미터를 추정하는데 어려움이 있어 상태수를 700으로 설 

정하였다. 숫자음 인식 실험 결과를 표 7에 나다내었다.

표 7. 48, 39 유사음소의 4연속 숫자음 인식률(%)

상태수 200 300 400 500 600 700 I

48 유사음소 81.43 83.33 85.95 89.76 91.90 91.43
39 유사음소 90.48 94.05 92.62 95.24 95.00 95.71
인식률 차이 9.05 10.72 6.67 5.48 3.10

4.28 1

표 7에서 재 정의한 39 유사음소가 기존의 48 유사음소 단위 

에 비해 전체적으로 인식 성능이 더 향상됨을 알 수 있으며, 최 

고 인식률을 나타낸 상태수 700일 때 39 유사음소 단위의 경우 

95.71%로서 48 유사음소 단위에 비해 평균 4.28% 향상됨을 알 

수 있었다. 이상의 숫자음 인식 실험을 통하여, 재 정의한 39 유 

사음소 단위가 연음 현상이 많은 숫자음에서 유효함을 확인할 

수 있다.

43 연속 음성인식 결과

본 논문에서 도입한 HM-Net 모델의 구조 결정법과 재 정의한 

유사음소 단위의 유효성을 확인하기 위해 남성 10명이 발성한 

KAIST의 무역 상담 연속 음성을 대상으로 연속 음성인식 실험 

을 수행하였다. HM-Net 문맥의존 음향 모델은 혼합수 4에 상태 

수가 각각 1000, 2000, 3000을 가지도록 작성하였다. 언어 모델은 

N-gram 모델로서 N이 2인 2-gram 모델을 사용하였으며, 인식 방 

법은 One-Pass Viterbi 알고리즘을 사용하였다. 인식 실험 결과를 

표 8에 나타내었다.

표 8. 48, 39 유사음소의 연속 음성 문장 인식률(%)

상태수 1000 2000 3000 1

48 유사음소 73.16 73.40 70.05
39 유사음소 84.81 88.69 88.26
인식률 차이 11.75 15.29 18.21 1

표 8에 나타낸 것과 같이 연속 음성인식 실험에서도 39 유사 

음소 단위가 48 유사음소 단위에 비해 각 상태수에 따라 11.75%, 

15.29%, 18.21%의 인식률 향상이 있음을 확인할 수 있다. 이와 

같은 인식률 향상은 연음 현상이나 조음 현상이 가장 빈번히 나 

타나는 연속 음성에서 39 유사음소 단위가 48 유사음소 단위에 

비해 우수한 성능을 보임으로써 본 논문에서 도입한 HM-Net 구 

조 결정법을 작성한 문맥의존 음향 모델에 재 정의한 39 유사음 

소 단위가 유효함을 확인할 수 있었다.

5.결  론

본 논문에서는 음소결정트리 기반 HM-Net 모델의 구조 결정 

법을 도입하여 작성한 문맥의존 음향 모델에 적합한 유사음소 

단위를 재정의 하였다. 이에 대한 유효성을 확인하기 위해 인식 

실험을 수행한 결과 제안한 39 유사음소 모델을 사용한 경우 48 
유사음소모델에 비해 고립 단어 인식의 경우 평균 0.61%, 4연속 

숫자음인식의 경우 평균 6.55%, 연속 음성인식의 경우 평균 

15.08%의 인식률 향상이 있었다. 따라서 본 논문에서 재 정의한 

유사음소 단위가 문맥의존 HM-Net 음향 모델에 유효함을 확인 

할 수 있었다.

浪 본 연구는 한국과학재단 목적기초연구 (R01-2000-000-00276-0) 
지원으로 수행되었음.
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