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요 약

본 논문에서는 연속분포 HMM을 이용한 대용량 한국어 연속음성인식 시스템에 관하여 기술한다. 인식 시스템의 성능을 

개선하기 위하여 음성 모델링 단위의 선정, 단어간 모델링, 탐색 알고리듬, 문법에 관하여 연구하였다• 기본 인식단위로 트 

라이폰을 사용하며, 학습성을 개선하고 기능어에서의 에러 발생을 줄이기 위하여 일반화된 트라이폰과 function word-de

pendent phone을 사용한다. 단어 사이에는 묵음 모델과 null transition을 사용하여 선택적으로 묵음을 추가하였다*  언어모 

델로는 단어 클래 스에 근거한 word pair 문법 과 bigram 모델이 이용된다. 또한 지식 정보들을 효율적으로 활용할 수 있도록 

N개의 후보 문장들을 탐색할 수 있는 알고리듬을 구현하였다. 후처리기에서는 word triple 문법을 사용하여 N개의 최적 문 

장을 재정렬하여 최종적인 인식 문장을 결정하며, 마지막으로 후치사와 관련된 사소한 에러들을 수정한다，3천단어의 연속 

음성 데이타베이스에 대한 인식살험어】서, 후처리로 word triple 문법을 사용하여 93.1%의 단어 인식률과 73.8%의 문장 인 

식률을 얻었다.

ABSTRACT

This paper describes a large-vocabulary continuous- speech recognition system using continuous hidden Markov 

models for the Korean language. To improve the performance of the system, we study on the selection of speech 

modeling units, inter-word modeling, search algorithm, and grammars. We used triphones as basic speech modeling 

units, generalized triphones and function word-dependent phones are used to improve the trainability of speech units 

and to reduce errors in function words. Silence between words is optionally inserted by using a silence model and a 

null transition. Word pair grammar and bigram model based on word classes are used. Also we implement a search 

algorithm to find N-best candidate sentences. A postprocessor reorders the N-best sentences using word triple gram- 

mar, selects the most likely sentence as the final recognition result, and finally corrects trivial errors related with 

postpositions. In recognition tests using a 3,000-word continuous speech database, the system attained 93.1% word 

recognition accuracy and 73.8% sentence recognition accuracy using word triple grammar in postprocessing.

I .서 론

음성은 대부분의 사람들에 게 정 보교환을 위 한 가장 자 

연스럽고 효율적인 수단이다. 인간은 청각보다는 시각을 

통해 외부로부터 수동적으로 더 많은 자극을 받지만, 상 

호 통신에 있어서는 음성을 사용하는 것이 더 효과적이 

다. 이것은 음성파형 자체가 언어적인 정보뿐만 아니라 

화자의 어조와 감정까지 전달하기 때문이다.

음성이 인간과 기계사이의 효율적인 통신 수단이 되기 

위해서는 연속음성인식의 기술 개발이 필수적이다. 외국 

에서는 자동통역 전화를 발표하는 등 음성대화 시스템의 

개발 및 실용화에 박차를 가하고 있다. 최근 국내에서도 

호텔예약, 증권정보 안내, 생활정보 안내 등의 응용 분야 

에서 연속어 및 연결어 인식 연구가 활발히 진행되고 있 

다 ⑴⑵ ⑶ [4].

본 논문에서는 무역상담을 태스크로 하는 3천단어 규 
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모의 대용량 한국어 연속 음성인식 시스템에 대하여 기 

술한다. 일반적으로 연속음성의 인식은 단어 사이의 조 

음화 결합과 단어 경계의 불명확성, 그리고 문법적 제약 

등의 특성에 의해 고립단어의 인식보다 훨씬 어렵다［5］. 

개발된 시스템에서는 이러한 연속음성의 특성을 고려하 

기 위하여 개선된 음성신호의 모델링, N개의 후보 문장 

을 찾을 수 있는 탐색 기법, 통계학적 언어 모델을 사용 

하였다. 조음화 현상을 모델링하기 위하여 트라이폰(tri

phone) 을 인식단위로 사용하였으며, 단어 사이에는 묵 

음을 선택적으로 추가할 수 있도록 하였다. 지식정보를 

효율적으로 활용하기 위하여 N개의 후보 문장을 찾을 수 

있는 탐색 알고리듬을 구현하였으며, 단어 클래스에 근 

거한 확률적인 언어모델을 문법으로 사용하였다.

본 논문의 전체적인 구성은 다음과 같다. 2장에서는 개 

발된 인식 시스템의 특성과 인식 성능을 향상시키기 위 

하여 채택된 기법에 관해 살펴본다. 3장에서는 시스템의 

성능 평가를 위해 사용된 음성 데이타베이스와 실험 결 

과에 대 해 서술하며, 마지막으로 4장에서 결론을 맺 는다.

n. 대용량 연속음성인식 시스템

2.1 개 요

연속음성인식 시스템은 크게 음성신호의 특징추출부, 

단어단위 정합부, 문장단위 정합부 등 세부분으로 구성 

되 어 있다［6］. 음성신호의 특징추출부에서는 음성신호를 

시변적인 특성을 대표할 수 있는 특징벡터의 열로 변환 

한다. 단어단위 정합부는 입력 특징벡터열과 시스템의 

단어 모델사이의 유사도를 측정하여 가장 유사한 단어를 

결정한다. 여기서 단어 모델은 발음사전에 의한'subword 

모델의 결합으로 얻어질 수 있다. 문장단위 정합부는 언 

어 모델을 이용하여 문법에 맞는 최대 확률을 내는 단어 

열을 인식 결과로 결정 한다.

음성신호는 표본화, 끝점 검출, preemphasis 과정 등 

을 포함하는 전처리 과정을 거쳐, 인식에 사용될 수 있도 

록 특징벡터의 열로 변환된다. 음성은 프레임 단위로 분 

할되어 처리되는데 각 프레임은 30 msec의 길이를 가지 

며 10 msec씩 중첩된다. 본 논문애서 사용된 특징벡터는 

12차의 켑스트럼 계수와 에너지, 그리고 이의 1차 미분계 

수들로 구성된다. 한 프레임이 26차의 벡터로 표현되어 

진다.

음성신호를 모델링 하기 위해 사용한 방식은 left-to- 

right 형태의 연속분포 HMM(hidden Markov model) 

［기이다. Subword 단위로 HMM을 구성하였으며, 각 

subword 모델은 3개의 state로 구성된다. 그러나 문장의 

처음과 끝, 그리고 단어 사이의 묵음 모델은 1개의 state 

를 갖는 HMM으로 모델 링하였다. 출력 확률분포를 추정 

하기 위해서는 4개의 mixture를 갖는 Gaussian 혼합 밀 

도함수를 사용하였다.

Subword 단위의 모델 학습을 위하여, 모든 문장들을 

subword 단위들의 나열로 나타낸 후 segmental k-means 

알고리듬［8］을 사용하여 학습하였다. 이 알고리듬은 단 

어나 문장 등의 음성을 미리 지정해 준 발음사전과 함께 

입력으로 받아 새로 얻어진 파라미터들을 이용하여 자동 

적으로 음성을 분할하여 학습한다. 이러한 과정을 반복 

하여 충분히 학습된 HMM 파라미 터를 추정 한다.

한정된 양의 학습 데이타, 상세한 인식 단위 의 사용 등 

으로 인하여 HMM 파라미터들이 부족 추정되어질 가능 

성이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 보간법을 이 

용하여 연속분포 HMM에서 중요한 파라미터인 공분산 

과 mixture 가중치를 평활화하였다［9］.

인식을 위해 사용된 탐색 알고리듬은 one-pass 탐삭 

알고리듬［10］이다. 전체 탐색 공간에 대한 고려로 생길 

수 있는 계산량의 비효율성을 개선하기 위하여 빔(beam) 

탐색 기법을 채택하였다. 빔 탐색에서는 매 프레임에서 

모든 후보 경로들을 계산하지 않고 확률이 높은 후보들 

만을 계산한다. 먼저 활성 state들 중에서 최대 likeli

hood 값을 찾고, 최대값보다 임 계치 이하인 likelihood 

값을 가지는 state는 더이상 고려하지 않는다. 또한 인식 

시 단어의 첨가와 삭제의 균형을 맞추기 위해 word in

sertion penalty를 사용하였다.

2.2 음성 모델링의 개선

음소는 좌우에 위치하는 음소에 크게 영향을 받으며, 

이러한 영향을 고려하기 위하여 세분화한 인식단위가 트 

라이폰이다. 트라이폰은 조음화 현상을 모델링하는 인식 

단위로서 큰 장점을 지니지만 일반적으로 그 갯수가 믾 

아 충분히 학습되 기 어 렵다. 따라서 한정 된 학습 데 이타 

를 사용하여 트라이폰과 같은 상세한 인식 단위를 학습하 

려면 학습성의 결여 문제가 발생하게 된다. 학습성 결여 

문제를 해결하기 위하여 제안된 방법들로서 문맥 통합 

(context merging)［5］,'보간법, 인식단위 감축 규칙 (unit 

reduction rule) 등이 있다. 본 논문에서는 인식단위 감 

축 규칙과 함께 문맥 통합 기법을 적용하였다. 문맥 통합 

은 트라이폰이 모든 문맥을 다르게 취급하는 비 효율적 인 

면을 개선하기 위한 것이다. 실제적으로 많은 음소는 이 

웃하는 음소에 비슷한 영향을 주므로 유사한 문맥을 가 

지는 모델을 통합하면 모델의 상세성을 유지하면서 학습 

성을 향상시킬 수 있다. 이렇게 얻어진 인식단위가 일반 

화된 트라이폰이다. 문맥간의 유사성을 측정하기 위하여 

엔트로피와 정보손실의 개념을 적용하였다. 손실된 정보 

량을 측정하기 위하여 통합 전후의 HMM의 엔트로피를 

사용한다. .전이확률은 무시하며, 출력 확률분포에서의 

정보량을 HMM의 엔트로피로 정의한다. 특히 다음과 같 

이 정의된 differential entropy®- 연속 확률 변수의 엔트 

로피로 간주한다.

H(X) = - ［°° /(x)log/(r)fi?x (1)

J -00
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두 트라이폰 为과 也를 통합하였을 경우의 정보손실은 

식 (2)와 같이 주어진다.

L(ti, t» = N(洲 H3i) --N(tz) H&) (2) 

여기서 m은 트라이폰 과 也가 통합된 경우의 일반화된 

트라이폰을 나타내며, N(t)는 트라이폰 t에 분할된 특징 

벡터의 수이다. 같은 음소이면서 문맥이 다른 두 트라이 

폰을 통합했을 때의 정보 손실을 구하며, 최소의 정보손 

실을 내는 트라이폰 쌍을 찾아 묶어준다. 원하는 갯수의 

인식단위를 얻거나 중단 조건이 만족될 때까지 새로이 

구성된 일반화된 트라이폰에 대해 위의 과정을 반복한다.

연속음성을 발음할 경우 단어와 단어를 띠어서 발음하 

거나 연이어서 발음을 할 수 있다. 그러므로 연속음성 인 

식에서는 단어 사이의 묵음을 잘 모델링하여야 한다. 본 

논문에서 는 묵음 모델 과 null transition을 사용하여 묵음 

을 선택적으로 추가할 수 있도록 하였다.

영어권에서 개발된 대부분의 연속음성인식 시스템에 

서 에러의 많은 부분들이 a, the, are, for, in 등과 같은 

비교적 짧고 내용을 포함하지 않는 일부 단어 집합으로 

부터 발생한다. 이러한 단어들은 기능어(function word) 

라고 불리며, 연속음성에서 강조되지 않거나 단축 내지 

생략되며, 특히 이웃하는 문맥에 의해 심한 영향을 받는 

다[5]. 이러한 단어들에 의한 에러를 줄이기 위하여 제안 

된 방법이 기능어 모델링 방법이다. 한국어의 경우 은, 

는, 이, 가 둥과 같은 조사나 몇, 행, 개 등과 같은 단어들 

이 기능어에 해당된다. 본 논문에서는 이러한 단어들을 

function word-dependent phone을 사용하여 모델링하 

였 다. Function word-dependent phone 은 word-depen

dent phone과 유사흐｝•나, 단지 기능어에 대해서만 구별된 

phone 모델을 사용한다는 점이 다르다. 3,000단어의 어 

휘로부터 29개의 기능어를 선택하고, function word-de

pendent phone을 사용하여 해당 단어들의 모델을 수정 

하였다. 이러한 인식단위들은 그 수가 제한되어 있고 학 

습데이타에서 자주 발생하므로 충분히 모델링될 수 있 

고, 또한 인식 성능이 상당히 개선될 것으로 기대된다.

2.3 언어 모델

음성인식 시스템에서 언어모델의 역할은 대상 언어의 

실제 확률 분포를 개략화하는 것이다. 이 개략화는 주어 

진 발음 문장을 인식할 때 탐색될 필요가 있는 가능한 문 

장의 수를 줄이는 역할을 한다. 음성인식에서 사용되는 

언어모델은 크게 형식언어이론에 바탕을 둔 문법과 통계 

학에 근거한 확률적인 문법으로 나눌 수 있匸卜. 형식언어 

에서의 문법 중의 하나인 FSN(finite state network)으 

로 표현되는 regular grammar를 음성 인식 에 사용할 경우 

단어수가 증가함에 따라 FSN에서의 state 수가 급격히 

증가하게 되어 인식시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 확 

률적 문법은 이러한 문제를 해결하기 위하여 입력된 문 

장을 파싱하지 않고 그 문장의 발생 확률만을 겨산한다.

본 논문에서는 단어 클래스에 근거한 word pair 문법 

과 bigram 모델을 사용한다. 이 모델은 먼저 각 단어들을 

단어 클래스에 할당한 후 단어 클래스에 근거한 가능한 

문맥을 찾아 확률값을 부여한다. 단어 클래스에 의한 언 

어 모델은 문법적 제약을 위해 필요한 파라미터의 수가 

적으므로, 학습 데이타를 효율적으로 활용할 수 있다는 

장점 이 있다. 단어 클래스는 원래 명사나 형 용사, 관형사 

등과 같은 형 태소적 범주와 회사명, 국가명 등과 같은 특 

수한 의미상의 범주 등에 의해 분류된다. 한국어에서는 

문법의 틀이 불완전하고, 특히 구어적 표현에서는 더욱 

심하므로 본 논문에서는 회사명, 선적명 등 무역상담 태 

스크에서의 특수한 의미상 범주와 날짜, 숫자 등과 같은 

일반적 단어 범주 등을 주로 사용하였다. 또한 단어 범주 

를 세분화하기 위하여 주어진 단어의 앞뒤에 올 수 있는 

단어 클래스들을 조사하여, 비슷한 상황에 있는 단어들 

을 하나의 단어 범주로 묶어준다. 초기에 단어 범주들이 

텍스트에 심하게 의존하지 않도록 수작업을 통해 비슷한 

성격의 단어들을 클래스로 모아 주었다. 초기의 단어 클 

래스를 시작으로 하여 주어진 단어 클래스에 인접할 수 

있는 단어 클래스의 종류를 조사하고, 다른 단어 클래스 

의 상황과 비교하여 그 정합 정도를 계산하며, 주어진 단 

어 클래스의 발생 빈도수를 고려하여 최종적인 정합의 

정도를 정량화한다. 두 단어 클래스 W1, 出2의 정합의 정 

도 D(wi, 他)는 식 ⑶과 같다.

d(u>! , w2)=一、农〃一r E
N(Wi) +N(W2)航

[ P(Z0 I "1) P(씨 U>2)+P(W1 \w) P(.w2 I w) ]

(3) 

여기서 73("11处)는 단어 클래스 他와의 0如의 co-occur

rence 확률이 며 , N(w) 는 단어 클래 스 w의 발생 빈도수이 

다. 발생 빈도수가 적은 단어 클래스들을 우선적으로 묶 

어주기 위해 발생 빈도수의 역수를 가중치로 곱한다. 정 

합의 정도가 가장 큰 단어 클래스 쌍을 찾아 같은 단어 

클래스로 묶어준다. 이러한 과정을 반복하여 원하는 단 

어 클래스 수나 다른 수렴 조건이 만족될 때까지 계속한 

다. 표 1은 단어 클래스간 정합 정도를 이용하여 얻어진 

결과의 일부를 보여주고 있다.

표 1. 단어 클래 스의 예

Table 1. Example of word classes

단어 클래스 단어 리스트

1

2

3

4

5

6

백, 이백, 삼백, 사백, 오백, 육백, 칠백, 팔백, 구백 

달러화, 원화, 엔화, 마르크화, 파운드화

기계류, 섬유류, 신발류, 식품류, 완구류, 철강류 

기입, 기재, 명시

어떠세요, 어떤가요, 어떻습니까, 어떻겠습니까 

관하여, 관해, 관해서, 대하여, 대해, 대해서
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2.4 탐색 알고리듬

빔 탐색에서 임계값을 크게 하면 탐색의 정확도는 향 

상되나 계산량이 증가하며, 작게 하면 그 반대가 된다. 

또한 프레임이 진행될수록 likelihood 값들 사이의 차이 

가 커진다. 따라서 정확도와 계산량 감소를 적당히 타협 

하기 위해서는 임계값을 매 프레임마다 적절하게 변화시 

키는 것이 필요하다. 매 프레임마다 탐색 공간을 적당한 

범위에서 유지하기 위하여 이전 프레임에서의 임계값과 

활성 state의 수를 고려하여 일정 범위 이내를 유지하도 

록 임계값을 변화시켰다. 임계값을 결정하기 위하여 사 

용된 방법은 다음과 같다. 

어내 decoding 모듈(I泌y-DP)에서는 Viterbi decoding 

에 의해 최적 경로를 찾는다. 문법 레벨 decoding 모듈 

에서는 누적 likelihood^- 문법적 제약에 

근거하여 N개의 가능한 경로를 찾는다. 갱신 모듈(A- 

用的几少法^)에서는 빔 탐색에 의해 가능성이 희박한 경 

로들을 삭제한 후, 누적 likelihood오｝ 경로 정보를 갱신한 

다. 마지막으로 역추적과 후처리 모듈에서는 N개의 후보 

문장을 선택하고 추가된 지식정보를 활용하여 최종 인식 

문장을 결정한다.

if s(t) > scupper) and — 1) > bs(lower)t

bs(t)=bs(t-l) * (1 一叱
s(t) 冰) 

s(upper)
)

else if s(t) > s(lower) and bs(t-l) < bs(upper),

bs(t) 术(1—
s(t) 一s(/如勿) 

s(lower)
)

else

bs(t) =bs(t — l)

end if

Unknown Utterance

여기서 衣0)=프레임 t에서의 임계값

s(f)= 프레 임 t에서의 활성 state의 수

s(lower), scupper) = 활성 state 수의 하한치와 

상한치

bs(lower)t /$(保力力ez) = 임계값의 하한치와 상한치

ad, a“ = 임계값 증가폭을 결정하기 위한 하강 및 

상승 비율
Backirack/Posiproccssing

많은 형태의 지식정보에 대한 효율적 활용, discrimin

ative training 등을 위해서는 N개의 최적 문장을 찾을 

수 있는 탐색 알고리듬의 구현이 중요하다[11]. 본 논문 

에서는 음성인식 단계를 여러 단계의 모듈로 나누어 지 

식정보를 적절히 사용할 수 있게 하였다. 대용량 연속어 

인식에서 메모리의 부담을 줄이고, N개의 최적 문장을 

찾기 위하여 단어내에서는 각 state에서 하나의 경로만 

저 장하고 문법 node에서는 N개의 가능한 경로를 저 장하 

는 방식을 채택하였다. 저장한 경로수의 제한에 의해 최 

대 likelihood의 문장은 최적이나 나머지 (N-1)개의 가 

능한 문장은 준최적이라는 단점이 있다. 전체적인 인식 

알고리듬은 7개의 주요 모듈로 구성되어 있으며, 인식 절 

차는 그림 1에서 보여주고 있다.

초기화 모듈에서는 모든 state와 문법 node에 대한 초 

기화를 수행하며, likelihood 계산 모듈에서는 단어모델 

의 모든 state에서 특징벡터를 관측할 확률을 구한다. 단

Decision

Recognized string

그림 1. N-best 탐색 알고리듬의 블럭도.

Fig 1. A block diagram of the N-best search algorithm.

그림 2는 N개의 후보 문장을 탐색하는 알고리듬을 효 

율적으로 활용하는 예를 보여주고 있다. 여러 지식정보 

를 영향력과 복잡청에 따라 정렬하며, 더 적은 계산량으 

로 많은 제한을 가할 수 있는 지식정보(XS-Z)들은 N개 

의 최적 문장 탐색에서 먼저 사용된다. 선정된 N개의 후 

보 문장은 나머지 지식정보(KS-2)에 의해 재정렬되며, 

최종적인 인식 문장을 결정한다. 본 논문에서 사용된 지 

식정보는 표 2와 같다.
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그림 2 N-best 탐색 의 활용례 .

Fig 2. .N-best search paradigm.

표 Z 사용된 지식정보

Table 2. Knowledge Sources

지식 정보 내 용

KS-1 bigram

KS-2

word triple 문법

후처리 기법

（종성모음+ '를', '는'）

（종성자음+ '을', 은'）

（종성모음, 艺성 로', “로는”）

（종성자음+ “으로”, “으로는”）

皿. 인식 실험 및 결과

3.1 데이타베이스

음성인식 시스템의 학습과 성능 평가를 위하여 사용된 

음성 데이타베이스는 한국과학기술원 통신연구실에서 

제작한 무역상담용 연속음성 데이타베이스［12］이다. 문 

장은 2,920개의 어휘로 구성되어 있으며, 남성 100명, 여 

성 5。명이 평균 98개의 문장씩 자연스럽 게 발음하였다. 

녹음은 조용한 사무실 환경에서 이루어 졌으며, 16 kHz, 

16 bit로 표본화되었다. 한 문장당 평균 단어수는 8.4개 

이며, 발음속도는 평균 일분당 166.5개의 단어이었다. 학 

습에는 남성화자 75명이 발음한 7,352개의 문장을 선정 

하여 사용하였으며, 성능 평가에는 학습에 참가하지 않 

은 남성 8명 이 발음한 799개 의 문장이 사용되 었다.

3.2 실험 결과 및 고찰

연속어의 인식률은 단어 인식률과 문장 인식률로 나타 

내며, 단어 에러에는 치환, 첨가, 삭제의 에러가 포함된 

다. 인식 실험에서 정확도와 계산량 감소를 적당히 타협 

하기 위하여 이전 프레임에서의 빔 크기와 활성 노드의 

수에 따라 빔 크기를 변화시키는 방법을 사용하였다. 또 

한 인식 실험을 통해 word insertion penalty 값이 30일 

때 첨가와 삭제 에러가 균형을 이루었다. 단어간의 전이 

마다 누적된 likelihood 값에 word penalty를 추가하는 

방법을 택하였다.

표 3은 인식 단위의 상세성과 단어 사이의 묵음 모델 

사용이 인식 성능에 미치는 영향을 잘 보여주고 있다. 사 

용된 문법은 단어 클래스 pair 문법으로서 언어 복잡도 

（perplexity）7? 약 51이다. 기본 음소의 갯수는 32개이 

며, 트라이폰은 1,895개이다. 트라이폰의 경우 학습성 결 

여 문제를 극복하기 위하여 인식단위 감축 규칙을 적용 

한 것이며, 임계값으로 30을 사용하였다. 먼저 단어 사이 

의 묵음을 고려하지 않은 경우 음소와 트라이폰을 인식 

단위로 사용하여 각각 65.3, 89.5%의 단어 인식률을 얻 

었다. 그러나 단어 사이를 묵음 모델과 null transition을 

이용하여 모델링한 경우 단어 인식률은 각각 69.4, 90. 

7%로 향상되었다. 이 결과에서 보듯이 연속어 인식에서 

는 단어 사이의 모델링이 인식 성능에 큰 영향을 미친다. 

기능어에서의 에러 발생을 줄이기 위하여 29개의 기능어 

에 대한 모델을 별도로 만들고 학습 및 인식 실험을 수행 

하였다. 기능어 모델 링을 하였을 경 우 likelihood는 증가 

하였으나, 단어 인식률은 90.9%로서 예상만큼 증가하지 

는 않았다.

deling

표 3. Subword 단위와 단어 사이의 모델링에 대한 실험 결과 

Table 3. Test Results for Subword Unit and Inter-Word Mo

인식 단위 단어 인식률 문장 인식률

음소 65.3 24.8

음소 + 선택적 묵음 69.4 28.8

트라이폰 89.5 58.0

트라이폰 + 선택적 묵음 90.7 61.2

+ 기능어 모델링 90.9 61.2

모델의 상세성을 유지하면서 학습성을 향상시키기 위 

하여 문맥 통합 기법을 적용하였다. 이 방법에 의해 얻어 

진 일반화된 트라이폰을 인식단위로 하여 학습 및 인식 

실험을 하였다. 실험 결과는 표 4에 나타나며, 모델의 상 

세성과 학습성의 균형점을 찾기 위하여 인식단위의 갯수 

를 변화시키면서 실험을 수행하였다. 문맥 통합 과정은 

인식단위 감축 규칙을 적용하여 얻어진 1,895개의 트라 
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이폰으로부터 출발하여, 원하는 인식단위의 갯수가 얻어 

질 때까지 그 과정을 반복하였다. 인식 결과를 살펴보면, 

트라이폰을 인식단위로 사용한 경우보다 오히려 인식 성 

능이 떨어짐을 볼 수 있다. 그 원인은 학습 데이타가 부 

족하지 않고, 이미 인식단위 감축 규칙을 적용하여 학습 

성이 충분한 상태에서 인식단위의 수를 줄임으로서 모델 

의 상세성만 떨어졌기 때문일 것으로 짐작된다. 그러나 

대용량 인식 시스템에서는 인식 성능이 크게 떨어지지 

않는다면 인식 단위의 갯수를 줄임으로서 인식시간을 크 

게 단축시킨다는 이점이 생긴다.

ech Unit

표 4. 익반화된 트라이폰을 인식단위로 사용한 인식 결과 

'•'able 4. Test Results Using Generalized Triphones as Spe

일반화된 트라이폰의 갯수 단어 인식률 문장 인식률

800 85.9 50.8

1000 89.5 57.5

1200 90.6 60.3

1895 90.7 61.2

본 논문에서는 단어 클래스에 근거한 문법적 제약을 

사용하였다. 먼저 단어의 형태소적 범주와 의미상 범주 

를 이용하여 단어들을 분류한 후, 텍스트에서의 문맥성 

과 발생 빈도수를 고려하여 세분화 된 단어 클래스를 형 

성하였다. 표 5는 사용된 단어 클래스의 수와 단어 클래 

스에 근거한 word pair 문법을 적용한 경우의 언어 복잡 

도, 인식 결과를 보여주고 있다. 이 실험에서는 트라이폰 

을 인식단위로 사용하였으며, 단어 사이의 묵음 모델은 

고려하지 않았다. 이 실험 이외의 다른 실험에서.는 1,000 

개의 단어 클래스에 근거하여 문법을 작성하고 인식 실 

험을 하였다. Word pair 문법 이외에 bigram 모델과

ity and Recognition Results

표 5. 단어 클래스 수가 언어 복잡도와 인식 결과에 미치는 영향

Table 5. Effect of the Number of Word Classes on Perplex-

단어 클래스의 수 학습집합의 

언어 복잡도

단어 인식률 문장 인식률

500 644.0 '75.7 26.4

800 143.5 85.7 48.4

1000 51.4 89.5 58.0

1200 28.2 91.4 63.1

1500 22.7 91.9 64.8

Kinds of Grammars

표 & 세 종류의 문법에 대한 언어 복잡도와 인식 결과

Table 6. Perplexity and Recogn辻ion Results for Three

문법 언어 복잡도 단어 인식률 문장 인식률

word pair 51.4 89.5 57.5

bigram 29.6 90.7 60.8

word triple 19.4 94.6 79.0

word triple 문법을 사용하였을 때의 언어 복잡도와 인식 

결과는 표 6에 나타나 있다. 이 실험에서는 1,000개의 일 

반화된 트라이폰을 인식단위로 사용하였으며, 단어 사이 

는 묵음과 null transition으로 모델링되었다. 결과로 부 

터 문법적 제약을 심하게 가할수록 가능한 문장 패턴의 

수가 감소하는 반면 인식 성능은 개선됨을 볼 수 있다.

지식정보를 효율적으로 활용하기 위하여 N개의 

문장을 찾을 수 있는 탐색 알고리듬을 구현하였다. 이 乍 

색 알고리듬을 사용하였을 때의 인식 결과는 표 7에 보여 

지며, 1,000개의 일반화된 트라이폰을 인식단위로 사용 

하였다. 3개의 후보 문장을 고려한 인식 결과는 word 

pair 문법을 적용했을 때 단어 인식률이 93.7%이었으며, 

bigram 모델을 사용했을 때의 단어 인식률은 94.6%이었 

다. N개의 최적 문장을 찾을 수 있는 탐색 알고리듬은 그 

림 2에서와 같이 활용될 수 있다. 이 실험에서는 첫번째 

지식정보(KS-7)로 bigram을 이용하여 3개의 후보 문장 

을 탐색하였으며, 후처리와 word triple 문법을 두번째 

지식정보(KS-2)로 활용하여 최종적인 인식 문장을 결정 

하였다. 여기서 사용된 후처리 기법은 '을', '를'이나 '은', 

'는'과 같이 의미상에 어떤 변화를 주지 않으면서 에러가 

자주 발생하는 8개의 단어에 대하여 음운 규칙에 따라 교 

정해 주는 것이다. 후처리와 word triple 문법을 두번째 

지식정보로 활용하여 93.1%의 단어 인식률과 73.8%의 

문장 인식률을 얻었다.

표 7.N-best 탐색에서의 인식률

Table 7. Recognition Rate in N-best Search

rank
word pair bigram 모델

단어 인식률 문장 인식률 단어 인식률 문장 인식률

1 89.5 57.5 90.7 60.8

2 92.6 72.1 93.6 74.5

3 93.7 75.3 94.6 78.2

표 8. 추가된 지식정보를 활용한 실험 결과

Table 8. Test Results Utilizing Additive Knowledge Source

KS-2 
(KS-1: bigram) 단어 인식률 문장 인식률

None 90.7 60.8

후처리 91.2 64.2

후처 리 +word triple 93.1 73.8

M 결론

본 논문에서는 무역상담을 태스크로 한 3천단어 규모 

의 대용량 한국어 연속 음성인식 시스템의 특성과 실험 

결과를 기술하였다. 개발된 인식 시스템은 조음화 현상 

을 모델링하기 위하여 트라이폰을 인식단위로 하였으며, 

단어 사이에는 묵음 모델과 null transition을 사용하여 

묵음을 선택적으로'추가할 수 있도록 하였다. 학습성을 

개선하기 위해서 보간법에 의한 HMM 파라미터의 평활 

화, 인식단위 감축 규칙, 문맥 통합 기법 둥을 사용하였 



50 韓國音響學會誌第14卷第5號（1995）

다. 또한 기능어에 의한 에러 발생을 줄이기 위하여 fun

ction word-dependent phone을 사용하였다. 지식정보를 

효율적으로 활용하는 동시에 메모리에 대 한 부담을 가능 

한 줄일 수 있도록 N개의 후보 문장을 탐색할 수 있는 알 

고리듬을 구현하였다. 마지막으로 언어모델로는 단어 클 

래스에 근거한 word pair 문법과 bigram 모델을 사용하 

였다.

2,920 단어로 구성된 무역상담에 관한 연속음성 데이 

타베 이 스에서 남성화자 8명 이 발음한 799개 의 문장에 대 

해 화자독립 인식실험을 하였다. Bigram 언어모델을 적 

용하여 3개의 후보 문장을 선정 하고, 후처 리 와 word tri

ple 문법을 추가된 지식정보로 활용하여 93.1%의 단어 

인식률과 73.8%의 문장 인식률을 얻었다. 앞으로는 인식 

성능과 시간을 개선하기 위하여 학습 방법, 인식 단위, 

그리고 고속탐색 알고리듬 등에 관하여 계속 연구해 나 

갈 것이다.
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