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요 약

본 논문에서는 우리나라 음성의 유성음을 모음, 비음 및 유성화 자음으로 분류하는 알고리즘을 기술하였다. 먼저 기 

존의 PITCH검출 알고리즘에 의하여 음성을 유성음과 무성음으로 나눈 뒤, 단지 정규화된 1차 상관계수, 영교차율, 

LOG에 너지 및 LOG 에 너지의 골짜기 검출만을 이용하여, 유성음은 모음, 비음 및 유성화자음으로 분류하고. 무성음은 

실제의 무성음과 묵음으로 분류하였다. "

그리고 이렇게 분류된 모음에 대하여 단모음 인식을 행하였다. 단지 한 FRAME으로 모음을 대표하였기 때문에 메 
모리 크기와 인식 시간을 줄였다. '

여 기서 UP & DOWN 및 수정된 영교차율을 새로이 정의하여 적용한 결과 만족한 결과를 얻을 수 있었다. lpc 매 

개변수 및 전력 스펙트럼도 단모음 인식의 FEATURE로 사용하였다. 그리고 각 FEATURE 의 성능을 비교하였다. 이 

들 FEATURE을 잘 조합하여 2 단계 인식을 행한 결과 92%의 높은 인식율을 얻을 수 있었다.

ABSTRACT

In this paper, the classification of Korean voiced sound into vowel, nasal and voiced consonant 
is studied. First using avaUable pitch extraction algorithm, speech is classified as two classes： voiced and
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unvoiced sounds. And then voiced sound is classified as one of vowel, nasal and voiced consonant, and 
unvoiced sound as one of actual unvoiced sound and silence by using only normalized first-order auto
correlation coefficient, zerO-crossing rate, LOG energy and valley of LOG energy contou as features.

F0r classified vowel, recognition of Korean vowels in continuous speech is considered Only one 
framed 28 samples) is taken as a reference, so that memory size is reduced and recognition time is saved.

New features, UP & DOWN and modified zero-crossing rate are defined and successfully applied. 
LPC parameters and power spectrum are 아so used as features. And performance of each feature is cal
culated. With best combination of these features and two step recognition, high recognition rate(92%) 
is achieved.

1.서 론

음성 인식은 신호처리의 가장 중요한 분야의 하 

나로 오래전부터 많은 사람이 관심을 갖고 연구하 

였다（218）. 한국어에 대해서는 주로 숫자음과 고립 

단어인식에 대한 연구가 발표되었다⑼~收 음성 인 

식은 크게 고립 단어 단위에 의한 방법과 음소 단 

위에 의한 방법을 생 각할 수 있다.

고립 단어 단위의 음성인식은 먼저 FILTER 

BANK, LPC 분석 둥에 의하여 FEATURE를추출 

하고, 기준 PATTERN 고！■ DISTANCE 를 계 산하여 

인식을 행한다. 또한 시간의 차이를 해결하기 위하 

여 DYNAMIC PROGRAMMING 기 법이 도입되 었 

다（6）~（이 이 방법은 단어 수가 많지 않을 때는높은 

인식율을 얻을 수 있 지만 단어 수가 증가함에 따라 

인식 시간의 증대와 MEMORY 용량의 증대, 인식 

율의 저하하는 문제가 있다.

이에 반해 음소 단위에 인한 인식은 고립 단어단 

위의 인식에 비해 다소 인식율은 떨어지지만 단어 

수의 증가에 따른 MEMORY 용량의 증대. 인식 시 

간의 증가, 인식율의 저하 둥의 문제에，있어서는고 

립 단어 단위의 인식보다 유리하다.

2. 한국어 음성 인식의 문제점과 특수성

한국어는 타 언어와 비교하여 다음과 같은 문제 

점이 있다. 특히 이러한 문제점은 연속음 인식을행 

할 때 두드러지게 나타나게 된다.

1） 조사의 발달 : 한국어에서는 조사가 발달하여 

하나의 명사가 수 많은 고립단어군을 이룬다. 즉 연 

음, 경음화 법칙 둥에 의하여 두개의 고립단어라기 

보다는 하나의 고립 단어라고 볼 수 있다.

여I） 〜을（를）, 〜가, 〜은（는）, 〜에 거】（에） ,

~와（과）, ~으로, ~의, …

2） 어미의 발달 : 한국어의 형용사, 동사는 많은 

어미 변히■를 하여 하나의 동사, 형용사가 수 많은 

고립 단어군을 이룬다.

여）） 생각하고, 생각하여, 생각하니, 생각하지만, 

생각했고, 생각할, 생각했지만, 생각하기 때 

문에.

이러한 문제점으로 인하여 고립 단어 단위에 의 

한 한국어 연속음 인식을 행하려면 비록 적은 수의 

단어를 인식하려고 하여도 많은 어려움이 따르게 된 

다.

이에 반해 한국어는 타 언어에 비하여 다음과 같 

은 특수성이 있어 새로운 인식 ALGORITHM을 생 
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十할 수 있다.

1) 타 언어에 비하여 음절의 분리 가 정확하다. 그 

리고 음절 단위로 또박 또박 발음하여도 의미 전달 

에 아무런 지장이 없다.

2) 억양(ACCENT)이 의미상 중요하지 않다.

3) 글자 (음절)의 사용 빈도수가 적은 수에 국한 

되 어 있 다. 즉 한글에 서 는 현재 사용하는 약 1,500 

여 글자 가운데 270번째 글자에 서 90%의 누적백 분 

율을 보이고 있다".

이상의 한국어의 문제점과 특수성을 고려할때 한 

국어 연속음 인식은 고립 단어 단위에 의한 방법은 

거의 불가능하고 음소 단위에 의한 방법 또는 음절 

단어에 의한 방법을 고려해야만 한다. 그러기 위해 

서는 먼저 한국어 음소의 통계치에 대한 연구가 요 

청되고, 연속음이 입력되었을 때 음절 단위로 분뷰 

하는 ALGORITHM 의 개발이 요청된다. 특-히 각음 

소에 대한 통계치는 많은 사람에 대^ DATA 분석, 

각FEATURE 별 통계적 특성, 새로운 PARAMETER 

의 개발이 요청된다.

본 논문에서는 음절 분리의 첫번째 단계로서 유 

성음을 모음, 비음, 유성화자음으로 분류하는 AL- 

GORITHM 고卜 음소 인식 의 한단계로서 단모음 인식 

에 관하여 연구하였다.

력
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한甘 사용빈도 순위

그림 3 한글 사용도수 누적백분율과 빈도 순위 (15).

3 . 유성음 분류

음성인식 분야에 있어서 일정한 한 분석 구간의 

음성을 세분화할 수 있으면 그것을 이용해서 연속 

음성을 음소나 음절 단위로 처리하는 것이 가능하 

다 보통 음성은 유성음, 무성음 및 묵음으로 크게 

분류돈1다. 유성음으로는 모음과 유성자음이 있다. 

유성자음은 다시 비음, 유음 및 유성화 자음으로분 

류된다.

이 절에서는 유성음을 이와같이 분류하는 알고리 

즘을 기술한다. 알고리즘을 간단하게 하기 위하여 

정규화된 1차 상관계수(C1), 영교차율(ZCR), 

LOG에너지(LE) 및 LOG 에너지의 골짜기 검출 

(VA) 만을 사용했다. 음성을 우선 기존의 PITCH 
검출알고리즘에 의해서⑵유성음과 무성음으로 나누 

어 놓고, 유성음은 모음, 비음 및 유성화 자음으로 

분류한다. 무성음은 영교차율과 LOG 에 너지를 사 

용하여 실제 의 무성음과 묵음으로 나눈다. 남성의 

경우 PITCH가 25ms 까지 커지지 때문에 유 • 무성 

음을 구분할 때는 IFRAME을 256 SAMPLE (32 

ms)로 하고, 유성음을 다시 분류할 때는 한 FRA- 

ME을 128SAMPLE (16ms)로 했다. 비음은 파형 
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에 있어서 굴곡이 모음이나 유성하■ 자음보다 심하 

지 않으므로 정규화된 1차 상관계수

Cl = ES(n) SCn-D/ES^n) (1)n n

가 거의 1 에 가깝다는 성질과 영교차율

ZCR=l/2 ・2ABS(SIGN(S(n+ 1)) n

—SIGN(S(n))) (2)

의 통계에 의하여 분류된다. 경계치는 각각 THC1 

= 0.975, THZCR = 11 로 선정한다. 유성호卜 자음은 

영교차율이 큰 경우와 작은 경우가 있는데, 작은 경 

우는 유음사이에 있는 자음의 구간이 짧은 경우에 

서이다. 우선 영교차율로부터 영교차율이 클 경우 

의 유성화 자음을 모음으로부터 분류한 뒤 분류되 

지 않은 유성화 자음은 유성음사이에서 천이구간으 

로만 존재하더라도 자음은 입안을 닫아서 발음하는 

것이기 때문에 에너지에 있어서 골짜기가 생긴다. 

이와같은 골짜기는 정상속도로 발음했을 때 5 개의

128 SAMPLE의 FRAME (80ms ) 내 에 서 일 어 나는 

데 5개 FRAME에 서 16 SAMPLE 씩 WINDOW 

을 취하면서 LOG에너지

LE=10 - LOG (1/16 - E S2(n) ) (3)n

를 계산하여 그것들이 골짜기 형태인지를 점검한뒤 

골짜기 FEATURE

VA=LE(1)+LE (40)-2 - MIN(LEd))

-ABS (LE(l)-LE (40) ) (4)

에 의해 유성화 자음인지를 판정한다. 경계치는 각 

각 THWZ=30, THVA=6으로 정했다.

이전까지 분류된 것에 대해 문장 구문에 맞게 

SMOOTHING 을 한다. 이때 SMOOTHING 은 3개 

의 FRAME을 가지고 하는 데 그 알고리즘은 그림 

4오)* 같다. 표 1은 이 미 알고 있는 FRAME 에 대 

한 결과를 분석한 것이다. 이 것은 SMOOTHING하 

기 이전의 결과인 데, SMOOTHING-i 했을 때도 

유성화 자음을 제 외한 나머지에 대해 서는 비숫한 양 

상을 보였다. 표 2 는 SMOOTHING한 후 유성화자 

음에 대한 결과 분석이다.

FRAME 3 새 저 상

3 개 모두 무성음이거나 묵음이면 MEDIAN 적용

3 개 모두 모음이 거 나 비음이고 골짜기 FEATURE 

VA>6 이면 유성화자음, VA敦 6이면 MEDIAN 적용

3개의 FRAME 이 과거로부터 비음, 모음, 무성음이나 
무음이면 모음을 비음으로 분류

3개의 FRAME이 가거로부터 무성음(묵음), 모음(비음) 
유성화 자음이면 모음비음)을 유성화 자음으로 분류

그림 4 SMOOTHING 알고리즘.

표1 SMOOTHING 전의 판정 결과

모 음 비 음 유성화
자 음

무성음 묵 음

모음 (148) 
비음 (88) 
유성화 
자옴 (37) 
무성음<39) 

무음 (200)

140
34
29

1

3
51

1
1

7
7

1

29

4
3

1
200

표2 SMOOTHING후의 유성화 자음의 판정 결고卜.

모 욤 비 음 유성화
자 음

무성음 묵 음

유 성 화 
자음 (41) 3 1 37 - -
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4. 단모음 인식

4.1 FEATURE 의 추출

1) 영교차율

기본적 인 FEATURE 의 하나로 주파수 특성을 나 

타내 주고 ⑵식과 같이 정의된다.

2) UP & DOWN

새로 도입 된 FEATURE 의 하나로 증감이 바뀌 

는 횟수로 정의한다. 이는 다음의 두가지 이유로도 

입되 었다.

a) 높은 주파수 성분이 강한 모음이 라도예 : “이” ) 

작게 발음되는 경우 고주파성분이 약하게 나타난다.

h) 영교차율의 경우 낮은 주파수가 섞여 있는 경 

우 영교차율이 낮게 나타난다.

UP & DOWN=l/2-E(SIGN(S(n+l)-S( n)) n

-SIGN(S(n) -s(n- 1)) ) (5)

3) 수정된 영교차율

차수 M인 수정된 영교차율의 경우 한번 영교차 

가 일어 나면 그 다음 M SAMPLE 동안에 는 영교차 

로 간주하지 않는■다. 도입 이유는 강한 낮은 주파 

수 성분에 높은 주파수가 섞여있는 경우 낮은 주파 

수를 찾기 위함이다.

4) LPC ANALYSIS

LPC PARAMETER 에 서는 여 러 가지 FEATURE 

를 생각할 수 있다. 가장 대표적인 것의 하나는 L- 

PC 계수로부터 FORMANT를 구하고 그 특성을 비 

교하였다.

5) 전력 SPECTRUM

주어 진 FRAME을 DFT 하여 주파수 영 역에 서 특 

성을 비교하였다. 또 주파수 대역을 여러 대역으로 

나누어 각 모음별 특성을 비교하였다.

4.2 DISTANCE MEASURE

본 논문에 서 는 REFERENCE PATTERN 의 크 

기블 가능한 줄이기 위해 모음의 대표값을 한 FR- 

AME(128 SAMPLES) 만을 사용하였다. 이 경우 

메모리 용량이 적으므로 후에 여러가지 경우에 쉽 

게 확장할 수 있다. 그리고 몇 가지 FEATURE 에 

대해 서는 통계치를 구하여 경 계치로 삼았다.

음성은 경우에 따라서 빠르게 또는 천천히 발음 

될 수 있다. 이러한 시간적인 변동을 보완해 주기 

위해 LINEAR TIME ALIGNMENT 또는 DYNAM

IC TIME WARPING 이 도입 되 었다. 본 논문에 

서는 대표값을 한 FRAME으로 하였기 때문에 

TIME ALIGNMENT 문제는 발생하지 않는다. 그■ 

결과 인식 시간에 많은 감축을 볼 수 있다.

여러가지 FEATURE에 대하여 인식 실험을 하 

였으므로 각 FEATURE 에 대하여 DISTANCE 

MEASURE 가 달라진다.

1) CROSS-CORRELATION

REFERENCE PATTERN과 TEST PATTERN 

을 서로 CROSS-CORRELATION하여 유사도를 

측정한다. 이 값은 크기가 큰 부분에 큰 영향을 받 

게 된다.

2) MEAN SQUARE ROOT

REFERENCE PATTERN고卜 TEST PATTERN 

과의 차를 제곱하여 합산 또는 평균한다. 이 값은 

주로 차이가 큰 부분에 의하여 결정된다.

3) VARINNCE DISTANCE

새로 정의한 값으로 다음과 같이 정의된다. 도입 

이유는 음성의 강약의 변화에 영향을 덜 받게 하기 

위함이다.
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R( n): REFERENCE FRAME

T( n): TEST FRAME

OF： OFFSET TO PREVENT BEING

DEVIDED BY ZERO

AVERAGE=E ((R(n)+OF) /(T(n)+OF)) 
n

(6)

VARIANCE DIFFERENCE =
E((R( n)+OF) —(T(n) +OF) -AVG)' 
n

(7)

4) ITAKURA DISTANCE
LPC 계수에 대하여 사용하였타'.

4.3 통계 특성

새로 정의한 FEATURE의 경계치에 이용한 FEA-

TURE 의 각 모음별 특성은 표 3 〜 5 오卜 같다• 수정

표5 수정된 영교차율의 통계 (M= 3)

평 균 표준편차 최대 값 최소 값

아 26.8 5.0 34.0 17.0

어 18.0 5.0 24.2 12. 1

오 11.8 2.0 13.2 5.5
O 11.2 1.5 13.2 5.5

이 9.6 1.9 12.4 7.2

에 13.8 1.7 15.9 12.5

표3 영교차율의 통계.

평 균 표준 편 차

아 27.9 4.8

어 19.1 5.5

오 13.0 3.6
우 12.2 1.8

이 12. 1 3.5

에 15.7 3.2

된 영교차율의 경우 "이”와 P「'는 상당히 떨어진 

특성을 보여주고 있다. 실제 인식에서는 이 둘이 서 

로 잘못 인식되는 경우가 상당히 많으므로 수정된 

영교차율의 통계 특성을 이용하여 ERROR을 크게 

낮출 수 있다.

4.4 인식 실험
새로 정의한 FEATURE외 경계치 그리고 기존 

의 FEATURE둥을 사용하여 인식 실험을 행하였 

다. 먼저 중요한 몇 개의 FEATURE 의 PERFOR
MANCE-fr 살펴 보면 표6~8과 같다.

이상의 인식 결과에서 어떠한 FEATURE도 단독 

으로는 만족할 만한 인식율을 보여주지 못했다. 그 

리고 "오”에 서는 가장 많은 ERROR 가 발생 하였다. 

，，오，，는 주로，，우” 또는，材，로 잘못 인식하였다“오” 

의 인식율을 높히기 위해 ''오''에 대하여 PERFOR-

표4 UP & DOWN 의 통제

평 균 표준편차 최대 값 최소 값

아 38.4 4.9 53.4 34.8

어 32.2 7.4 40.3 16.4

오 20.3 10,3 35.5 12.9
우 21.2 8.9 37.0 13.8

이 49.9 10.8 70.0 31.6

에 32.9 9.7 41.4 22.6

표 6 LPC PARAMETER( ITAKURA DISTANCE).

정 오

아 20 0
어 11 1

오 2 17
우 9 3

이 2 15

에 1 7

45 43 인식율 : 51.1%
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표 7 전 력 SPECTRUM( MEAN SQUARE ROOT)

정 오

아 20 0
어 7 5
오 4 15
우 11 1
이 11 6
에 5 3

58 30 인식율 : 65.9%

표 8 16 BAND 전 력 SPECTRUM, OFFSET 
= 1000( VARIANCE DISTANCE).

정 오

아 5 15
어 10 2
오 8 11
우 7 5
이 17 0
에 4 4

51 37 인식율 : 60. 0%

표 9 모든 FEATURE 및 경계치를 사용한 경우.

정 오

아 20 0
어 12 0
오 11 8
우 12 0
이 17 0
에 7 1 !

80 8 인식율 : 90.9% j

치중를 부여했을 때 그 가중치들의 평균들간의 차 

가 0.6 이하인 부분에 대하여 2차 인식을 행하였다. 

그■ 결과 전체 인식율은 92%가 되고 ERROR 발생 

도 “오”에 편중되지 않았다.

5.결 론

본 논문에서는 1음절에서 3음절짜리의 50종류 

의 단어 음성에 대해서 기존의 PITCH추출알고리 

즘에 의해 서 먼저 유성음과 무성음으로 나눈 후, 그 

것을 다시 유성음은 모음, 비음 및 유성화 자음으 

로 분류하고 무성음은 묵음과 실제의 무성음으로분 

류하는 알고리즘을 제시하였다. 그 결과로 모음, 무 

성음 및 묵음의 경우에는 대부분을 제대로 인식했 

고 비음의 경우에는 그것이 존재하는 핵심 부분은 

거의 옳게 했으며 유성화 자음인 경우에는 모음사 

이에 있는 言'을 제 오I한 나머지는 대부분 옳게 분 

류해 냈 다.

이렇게 분류된 모음에 대해서 모음을 한 FRAME 

으로 대표하여 THRESHOLD 외 몇가지 FEATURE 

을 사용하여 다음절 단어중 단모음 인식을 행한 결 

과 비교적 좋은 결과를 얻었다. 그 결과 적은 양의 

DATA에서 여러가지 특성을 구하여 여러 위치에서 

발음되는 모음 인식이 가능함을 보여주었다. 앞으 

로 대표값을 하나가 아니라 여러가지 경우에서 추 

출한다면 좀 더 광범위한 음성인식에 적용할 수 있 

으리라 기대된나.

MANCE 가 좋은 FEATURE로 1차^ 인식을 증卜고 

1 차 인식 결과 “어”, “오”, “우로 인식한 부분중 

사용한 FEATURE 들의 6단모음에 대 하여 DIS- 
TANCE 를구하여 작은 순위로 1 에서 6 까지의가 
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