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요 약

본 논문에서는 대어휘 연속음성인식을 위한 확률 발음사전 모델에 대해서 제안하였다. 확률 발음 사전은 HMM과 같이 

단위음소 상태의 Markov chain으로 이루어져 있으며, 각 음소 상태들은 음소들에 대한 확률 분포 함수로 표현된다. 확률 

발음 사전의 생성은 음성자료와 음소 모델을 이용하여 음소 단위의 분할과 인식을 통해서 자동으로 생성되게 된다. 제안 

된 확률 발음 사전은 단어내 변이와 단어간 변이를 모두 효과적으로 표현할 수 있었으며, 인식 모델과 인식기의 특성을 

반영함으로써 전체 인식 시스템의 성능을 보다 높일 수 있었다. 3000 단어 연속음성인식 실험 결과 확률 발음 사전을 사 

용함으로써 표준 발음 표기 를 사용하는 인식 시스템에 비해 단어 오류율은 23.6%, 문장 오류율은 10% 정도를 감소시 킬 

수 있었다.

ABSTRACT

In this paper, we propose the stochastic pronunciation lexicon model for large vocabulary continuous speech recognition 
system. We can regard stochastic lexicon as HMM. This HMM is a stochastic finite state automata consisting of a Markov 
chain of subword states and each subword state in the baseform has a probability distribution of subword units. In this 
method, an acoustic representation of a word can be derived automatically from sample sentence utterances and subword 
unit models. Additionally, the stochastic lexicon is further optimized to the subword model and recognizer. From the ex
perimental result on 3000 word continuous speech recognition, the proposed method reduces word error rate by 23.6% and 
sentence error rate by 10% compare to methods based on standard phonetic representations of words.

I.서 론

음성은 인간의 언어 소통을 위한 가장 기본적인 수단 

으로 사용의 간편함이나 의사전달의 효율성 등의 측면에 

서 다른 방법들에 비해 우수한 것으로 알려져 있다. 이러 

한 음성이 인간과 기계간의 훌륭한 의사 소통 수단이 되 

기 위해서 음성인식에 관한 다양한 연구가 필수적이다.

음성인식은 대상으로 하는 음성의 발성 방법에 따라 

크게 구분발성 음성과 연속음성으로 나눌 수 있다. 구분 

발성 음성은 단어 단위로 띄워서 발성하는 방법으로 단 

어간의 경계가 확실하여 단어간 조음 현상으로 인한 변 

이가 작아 비교적 높은 인식 성능을 보인다. 그러나, 발성 

방법의 제약으로 인하여 명령어 인식과 같이 단순한 형 

태의 인식 시스템에 주로 이용된다. 이에 반해 연속음성 

은 문장의 형태로 자연스럽게 발성되므로 단어의 구분이 

불분명하여 단어간 조음 현상으로 인한 변이가 심하다. 

또한, 구분 발성과 달리 같은 단어라도 문장 내에서의 발 

성 속도의 차나 단어내의 변이도 심하게 된다. 일반적으 

로 연속음성은 고립단어에 비해 발성의 변이가 크고 단 

어간의 조음 결합 현상과 단어 경계의 불분명성 둥으로 

인하여 인식이 훨씬 어렵다고 알려져 있으나 보다 자연 

스럽게 음성인식을 사용할 수 있기 위해서는 연속음성의 

인식이 필수적이다. 현재 구분발성 단어에 대한 음성인 

식은 실용화가 가능한 수준에 이르렀으며 이미 여러 제 

품들이 상품으로 나와 있는 상태이나 연속음성 인식은 

아직 제한된 영역에서나 이용되고 있으며 실용화하기에 

는 많은 문제점들을 가지고 있다. 따라서 앞으로도 음향, 

언어, 대화 처리 둥 여러 분야에서 기술 개발이 필요하다.

대부분의 대용량 연속음성인식 시스템에서는 기본 단 

위 모델로 단어보다는 subword를 사용한다. 기본인식 단 

위로는 주로 음소나 음소와 유사한 단위들을 주로 사용 

하게 되며, 이러한 음성인식 시스템에서는 단어나 문장 



50 棘國咅馨學會誌第16卷第2號(1997)

올 인식하기 위해서 기본 subword 단위들로 구성된 단어 

발음사전(pronunciation lexicon)을 필요로 하게 된다. 단 

어 발음사전은 일반적으로 단어 에 해당하는 표준 발음표 

기를 인식단위의 열로 나열함으로써 구성하거나 음운학 

적 지식을 가진 전문가에 의해서 만들어진다. 이렇게 구 

성된 발음사전은 몇 가지 문제점들을 갖게 된다. 첫째, 표 

준 발음 표기로 구성된 단어사전은 여러 화자들의 발성 

의 변이를 표현하기 힘들다는 문제점이 있다. 화자의 발 

성 변이는 크게 아래와 같이 2가지로 나눌 수 있다.

1. 단어내 변이: 개인의 발성 습관과 지역에 따른 사투리 

등으로 개개의 발성에 차이를 갖게 되며, 문장내의 위 

치나 내용에 따라 발성 속도의 차가 생긴다. 단어내 변 

이는 표준 발음 표기만으로는 해결할 수 없기 때문에 

일반적으로 복수개 의 발음 표기 를 이 용하여 해결한다.

2. 단어간 변이 :단어와 단어의 경계에서 조음결합 현상 

에 의해 발성하는 변이로 주로 단어의 첫 음소와 마지 

막 음소의 음가가 주로 변하게 된다. 특히 단어간 변이 

는 구분 발성 단어와 달리 뒤에 오는 단어의 영향을 받 

아 음가가 변하므로 복수개의 발음 표기 만으로는 해결 

하기가 힘들므로 단어 주위의 문맥에 대한 고려가 필 

요하다.

발성 변이에 대한 해결 방법으로【기에서는 복수개의 

발음표기를 사용하고 있다. 복수개의 발음 표기는 수동 

으로 작성된 후 인식기에 의한 적응 과정을 거친 후 각 

발음 표기 에 대 한 확률을 결정 하게 된다. 또【8］에서 는 단 

어간 변이를 해결하는 방법으로 발음 규칙을 사용하고 

있으며, 이 발음 규칙은 표준 발음 표기와 전문가가 음성 

을 듣고 작성한 발음 표기간의 차를 규칙화한 후 단어간 

천이 시 적용시킨다. 그러나 이러한 방법들은 초기에 전 

문가가 작성한 발음 표기 방법들을 필요로 하기 때문에 

발음 사전의 구성이 쉽지 않고, 복수의 발음 표기를 정하 

는 방법과 표현 방법에 따라 인식율의 향상에 많은 영향 

을 미친다는 문제점이 있다.

둘째, 인식의 기본 단위로 음소와 같은 언어적 (linguistic) 
인 단위를 사용하지 않고 음소 유사 단위(PLU：phone like 
unit)나 acoustic unit과 같이 음향학적으로 유사도에 기 반 

한 단위를 쓰는 경우 언어적인 단위나 단어로의 사상이 

필요하므로 발음사전을 만들기 위해서는 많은 노력을 필 

요로 하게 된다. 일반적으로 음향학적인 단위를 이용하 

여 발음 사전을 구성하기 위해서는 인식기에 의해 각 단 

어에 대한 최적의 단위열을 구한 후 발음 사전을 구성하 

고 이 발음 사전을 이용하여 다시 인식기에 사용되는 단 

위 모델을 학습을 반복하는 방법을 사용하게 된다. 이밖 

에 음향학적 모델과 음소간의 사상관계를 구한 후 표준 

음소에 대한 발음 표기를 음향학적 단위에 대한 발음 표 

기로 바꾸는 방법을 사용하기도 한다.

셋째, 일반적으로 음성인식기에서 사용되는 기본 sub

word 단위들은 모델 링 특성상 발음사전에 사용되는 단위 

들과 정확히 일치하지 않기 때문에 연속음성인식기의 성 

능을 최적화 할 수 있는 발음사전의 구성이 어렵게 된다 

이는 발음사전에서는 언어적으로 정확히 구분되는 자소 

(grapheme) 단위를 사용하는데 비해 음성인식기에는 음 

소(phone)와 같은 언어적 단위와는 다소 차이가 있는 음 

향학적으로 학습된 단위 모델들을 사용하는데 원인이 있 

다. 따라서 연속음성인식기의 성능 향상을 위해서는 발 

음사전과 음성인식기가 대상으로 하는 단위 모델 사이의 

불일치를 해결할 방법이 필요하다. ［4］에서는 음성인식기 

의 음소열 인식 결과를 이용하여 발음 사전을 구성하는 

방법을 제안하였다. 여기서 각 단어의 발음 표기는 인식 

기로부터 탐색과정을 거쳐 얻은 다수의 최적 음소열을 

군집화 하여 하나나 복수개의 표기를 얻고 있다. 그러나 

이 방법은 인식기에 의존하여 각 음성에 해당하는 최적 

의 음소 표기열들을 구하기는 하지만 이를 인식에 사용 

하기 위해서 효과적으로 병합하거나 고르는 과정 이 요구 

된다.

이상에서 설명한 발음사전의 문제점을 극복하기 위해 

서 본 논문에서는 확률 발음사전을 제안하였다. 확률 발 

음사전은 학습 음성자료로부터 인식 모델과 인식 기의 특 

성을 반영하여 학습되며, 각 단어의 발음 표기 모델은 기 

본 단위 모델과 같은 HMM(hidden Markov model)으로 

표현된다. 제안한 방법은 단어의 발성 변이들을 효과적 

으로 수용할 수 있으며, 음향학적 단위를 이용한 발음 표 

기에도 적용이 가능한 모델이다. 특히 발음사전이 음성 

인식기와 단위모델의 특성에 맞게 구성됨으로써, 실험결 

과 표준 발성 표기법을 사용한 연속음성인식기에 비해 

높은 인식율 향상을 얻을 수 있었다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 개발된 연속음 

성인식 시스템의 기본적인 구성에 대해서 기술하고 3장 

에서는 확률 발음사전의 구성과 인식시스템에 적용에 대 

해서 기술한다. 4장에서는 인식 시스템의 성능 평가 및 

실험 결과를 분석하고 5장에서 결론을 맺는다.

n. 연속음성인식 시스템

이 장에서는 본 연구에서 사용한 기본 연속음성인식 

시스템에 대해 살펴보고자 한다. 시스템은 그림 1과같이 

구성되어 있으며, 이 중에서 핵심 요소인 단위 모델, 발음 

사전, 언어 모델 구성 방법과 탐색 알고리즘에 대해 기술 

하고자 한다.

2.1 단위 모델

음성인식은 음향학적인 신호를 언어적으로 해독하는 

과정으로, 인식에 사용되는 인식 단위에 따라 인식 시스 

템의 구성 및 인식 방법에 많은 차이를 갖게 된다. 널리 

사용되는 인식 단위로는 음소, 음절, 단어 등의 언어적으 

로 정 의 된 단위 들과 음소 유사 단위 (PLU: phone like unit)
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나 음향학적인 유사도에 기반한 단위들이 사용되고 있 

다. 언어적으로 정의된 단위는 인식 대상 어휘를 위한 발 

음 사전(lexicon) 구성이 용이한 장점 이 있으나, 발성음으 

로부터 해당 단위를 수동이나 자동으로 분할을 통해 수 

집하기가 어려운 점이 있다.

특히 대어휘 연속 음성인식기에서 기본 인식 단위로 

주로 사용되는 음소(phone)는 단어나 음절에 비해 그 종 

류가 작고 학습에 필요한 충분한 자료를 모으기가 용이 

하다는 장점이 있다. 그러나 음소는 좌우에 위치하는 음 

소에 영향을 많이 받으므로, 이를 고려하기 위해서 세분 

화된 문맥 의존(context dependent) 음소 모델을 구성하기 

도 한다. 문맥 독립 (context independent) 음소는 문맥 의 

존 음소에 비해 많은 변이를 포함하므로 모델링이 어려 

워지고 인식율에 있어서도 저조한 결과를 보인다. 따라 

서 문맥 독립 음소를 사용할 경우 단위 모델에 대한 정확 

한 모델 링 뿐만 아니라 분별 학습, 후처리 둥의 충분한 뒷 

받침 없이는 높은 인식율을 기대하기가 어렵다. 본 논문 

에서는 기본 단위 모델로 표 1의 36개의 문맥 독립 음소 

와 이를 바탕으로 한 3017개의 문맥 의존 음소 모델인 

triphone을 사용하여 비교 실험하였다.

음소 모델들은 [3]에서 제안한 HMVQM(hidden Markov 

VQ model)을 사용하여 모델링 하였다. HMVQM은 HMM 
과 마찬가지로 정해진 상태 수와 입력 파라미터를 이용 

하여 한 상태에서 다른 상태로 천이 하는 상태 천이 프로 

세스와 한 상태 안에서 입 력 파라미터를 관측할 관측 프 

로세스의 2가지 랜덤 프로세스로 시간에 따른 음성 패턴 

의 변화를 모델링 하게 된다. 이러한 HMVQM은 식(1)과 

같이 정의된다. HMVQM은 각 상태마다 작은 크기의 양 

자화 코드북을 두고 출력확률로 입" 파라미터와의 양자 

화 왜곡거리를 사용하므로 연속(continuous)분포 HMM 

의 특수한 형태로 볼 수 있다• HMVQM의 장점은 연속형 

HMM에 비해 파라미터의 수가 적기 때문에 적은 음성자 

료로도 학습이 가능하며 고속 코드북 탐색 방법을 사용 

함으로써 계산량을 줄일 수 있고, 이산(discrete) 분포 

HMM에 비해서는 모델들 간의 분별력을 높일 수 있다. 

그림 2는 음소 모델에 사용되는 3개의 상태를 갖는 left- 
to-right HMVQM 모델로, 상태간의 jump는 허용하지 않 

는다.

丄={，4, Q, N}

A = state transition probability (1)

Q = state VQ codebook
N — number of states

그림 2 음소 모델

표 1. 음소 기호의 정의

자음

b 匸 d ~1 g j
HH P n T ~n K 羽 C
표• P t k 그、 c
A S 从 S '층 h
e r 1一 n D m o N

모음

卜 a ya 놔 wa

T V 4 yu 숴 wv
JL o yo
T u If yu
一 U 싀 Wi

1 i 쉬 wi

1), H e 너】 ye 눼丄，뇌 we
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2.2 발음 사전

음소를 기 본 인식 단위를 사용하는 연속음성 인식 기의 

川 반에시 는 발음사전의 구현이 필수적 이 라 할 수 있다. 

한글의 자소(grapheme)는 구체적인 음운 현상을 반영한 

f「소단위 의 실현(phone)이 아니므로 단어는 음소, 문맥의 

존헝 음소. 변이음 등의 음성인식 단위를 정의한 후 한글 

읽기 규칙에 따라 소리나는 대로 정의된 발음 기호로 바 

平게 돈I다. 단어의 자소를 음소로 바꾸기 위해서는 변환 

규칙과 예외 발음 사전이 필요하며, 하나의 표준 발음 표 

刀만으로는 단어 의 발음을 표기 할 수 없는 경우 여 러 개 

3| 발음 표기를 두기 도 한匸］•.

기본 연속음성인식 시스템에서는 표 2에서 보듯이 각 

단어는 변환규칙과 예외 발음 사전을 이용하여 자동으로 

음소의 열을 생성하였으며, 각 단어마다 기본적으로 하 

나의 표준 발음 표기 만을 사용하였다.

역의 많은 벡스트 분장으로부터 쉽게 추출이 가능하고, 

입력 문장 전체를 parsing하지 않고 문장의 발생 확률만 

을 계산하므로 학습 문장과 부분적으로 다른 문장도 인 

식할 수 있는 장점이 있다. 통계적 언어 모델에서는 임의 

의 단어 열 W가 가지는 확률 P(W)를 계산한다. 그러 나 식 

(2)의 확률은 실제로 계산하기가 거의 불가능하므로 N- 
gram 단어 모델을 사용한다. 이 모델은 식⑶과 같이 P(W) 
를 이전에 발생한 N-1 개의 단어만을 이용하여 계산하 

는 것이며, 통상적으로 N은 2(bigram) 또는 3(trigram)을 

많이 사용한다. 통계적 언어 모델은 단어간의 확률이 아 

니 라 단어의 종류(word class)에 따라 만듦에 따라 문법 적 

제약에 필요한 파라미터의 수를 줄이고 학습 문장 자료 

를 효율적으로 활용할 수 도 있다.

P(WZ)=P(W1, W2, Wi) = p(w}) n Piu)i\wu w,-|)

표 2. 단어의 표준 발음 표기 예

단 어 표준 발음 표기

가 /g a/
가격 / g a g yv g /
가격대 /gagyvgTe/
가격상승 /gagyvgSaNsUN/
가격인상 /gagyvginsaN/
가격인하 /gagyvginha/
가격하락 /gagyvkarag/
가구 / g a g u /
가까운 /gaKaun/
가깝지 /g a K a b C i /

PN(W) = wN-i) n P(Wi\wi-N + ^ W,-|) (3)
i = N

본 논문에서는 기본 인식 시스템의 언어 모델로 단어 

의 bigram 문법을 사용하였다. 이때 N개의 단어에 대한 

bigram을 행렬(matrix)로 구현할 경우 필요한 메모리는 

O(N2)가 필요하게 되므로 대규모의 어휘 인식 시스템에 

서는 단어 bigram을 이용하기가 쉽지 않다. 그러나 일반 

적인 문장의 단어 복잡도(perplexity)는 N보다 매우 작으 

므로 단어 bigram을 희소 행 렬(sparse matrix)로 구현하면 

적은 메모리로도 이용할 수 있게 된다.

2.3 언어 모델

대어휘 연속음성인식 시스템에서 언어 모델은 이웃하 

는 단어사이의 연관성을 나타내는 정보이다. 이 언어 모 

델은 연속음성을 인식할 때 불필요한 단어나 어절을 제 

한함으로써 문장의 탐색 시간과 인식율을 높이는 역 할을 

하게 된다. 음성인식에 주로 사용되는 언어 모델로는 구 

구조(phrase structure) 문법 에 기 반한 언어 모델과 통계적 

언어 모델을 들 수 있다. 구구조 문법의 경우 정규 문법 

(regular grammar)이나 문맥 자유 문법(context free gram- 

mar)을 사용하여 문장의 탐색과 동시 에 parsing을 수행 하 

여 문법의 구조에 어긋난 탐색 공간(search space)을 제 거 

하게 된다. 특히 날짜, 간단한 명령어 둥과 같이 비교적 

단순한 문법의 경우 FSN(finite state network)을 사용하 

여 쉽게 표현이 가능하나 단어의 수가 늘어남에 따라 net
work 의 state 수가 급격 히 증가하게 되어 탐색 시 간이 오 

래 걸리는 단점이 있다. 이밖에 구구조 문법을 음성인식 

에 사용할 경우 대상으로 하는 영역의 문장을 표현하는 

문법을 작성하기가 쉽지 않고 정해진 문법에 조금이라도 

벗어난 문장은 인식이 어렵다는 단점이 있다.

이에 비해 통계적 언어 모델은 일반적으로 주어진 영

2.4 탐색 알고리즘

연속음성 인식은 그림 1의 단위 음성 모델, 발음 사전, 

언어 모델 둥의 지식 정보를 이용하여 식(4)을 최적화 하 

는 단어열을 찾는 과정이다. 여기서 식⑷의 P(幻甲)는 

단위 음성 모델과 발음사전에 의한 음향학적 확률이고, 

P(W)는 언어모델에 의한 단어열의 확률이다.

이러한 최적의 단어열을 찾는 과정은 지식정보로 구성 

된 상태 공간(state space)을 탐색하는 알고리즘을 사용하 

여 수행된다. 여기서 상태 공간은 그림 3과 같이 각 단어 

에 포함된 음소 노드들로 구성되며 다시 단위 음성 모델 

의 상태들로 이루어 진 network으로 표현된다. 탐색을 통 

해 network으로부터 단위 음성 모델 상태들의 최적 경로 

를 추적하게 되고 최적 상태 경로를 이용하여 음소, 단어, 

문장 순으로 결과를 만들어 간다.

俨=興辭ax p^x\w)

=arg辭ax (所) ⑷

본 논문에서 사용되는 기본적인 탐색 알고리즘은 1-pass 
DP(dynamic programming)"］에 기 반한 tree-trellis 탐색 알 
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고리즘［6］을 사용한다. tree-trellis 탐색 알고리즘은 N개의 

최식 후보 분장을 찾는데 있어서 ［개의 최적 문장을 찾는 

데 비해 거의 메모리와 시간의 증가 없이 효율적으로 찾 

銘 t 있는 탐색 방법 言 히 니 이디. tree-trellis 탐색 알고리 

:?익 『싱 ?： time synchronous irellis 담색에 해 당-하는• 전 

방향 탐색과 time asynchronous tree 탐색 에 해 당하는 역 

방향 탐색으로 이루어 된다. 먼저 전방향 탐색에서는 

1 -pass DP 알고리즘을 이용하여 부분 경로(partial path) 

에 대한 확률 값을 저장한 후에 역방향 탐색에서 A*  알고 

리즘을 이용하여 최적의 부분 경로들부터 확장해 가면서 

N개의 최적 문장을 찾게 된다. 이때 A, 알고리즘에서 사 

용되는 부분 경로들의 평가 함수(evaluation function) 값 

은 1-pass DP에서 구해진 전방향 부분 경로 확률 값과 현 

재까지의 역방향 부분 경로 확률 값의 합을 사용하여 부 

분 경로 상에서 전 경로(full path)에 대한 정확한 확률 값 

을 알 수 있게 되므로 불필요한 부분 경로의 확장이 줄게 

된다. 따라서 tree-trellis 탐색은 일반적 인 stack 알고리즘 

에 비해 메모리의 증가가 적으면서도 빠르게 최적의 문 

장들을 찾을 수 있게 된다.

본 논문에서는 전방향 탐색 시 전체 탐색 공간에 대한 

고려로 생기는 계산량의 비효율성을 개선하기 위해 beam 
탐색 기법을 사용하였다. beam 탐색에서는 매 입력 프레 

임마다 모든 후보의 경로들을 확장하지 않고 확률이 높 

은 일부 후보 경로들만을 확장하게 된다. 이때 beam 탐색 

의 임계값을 작게 하면 탐색의 정확도는 감소하나 계산 

량이 줄어들게 되며, 크게 하면 그 반대가 된다. 따라서 

beam 탐색에서는 정확도를 유지하면서 계산량을 줄이기 

위해서는 임계값을 적절하게 선택해서 매 시간 마다 탐 

색 공간을 적당하게 유지시켜야 한다. 일정한 탐색 공간

word bigram

"%시*］丿

그림 3. 단어 network

을- 유지시키기 위한 방법으로는 현재 상태들의 확률 값 

을 고려 하여 임 계값을 조정 하는 방법과 활성 상태 의 수 

를 현재의 확률 값에 따라 제한 방법이 있으나 본 논문에 

서 는 활성 상태 t 3 제 한히 는 방법 을 사용하였다.

ID. 확률 발음사전 모델

표준 발음 표기만으로는 실제 음성 자료를 정확히 표 

현하지 못하기 때문에 각 단어의 발음 변이에 대한 고찰 

이 있어야 한다. 그러나, 선문가 지식이나 음운 규칙을 기 

반으로 하는 방법은 많은 노력을 필요로 할뿐 아니라 실 

제 음성자료에서 나타나는 발성의 변이를 모두 표현하기 

가 힘들다. 또한 발성의 변이에 대한 표현도 인식기에서 

사용되는 음소모델 보다는 언어적인 음소단위에 대한 표 

현이기 때문에 인식 시스템의 최적화와는 거리가 멀게 

된다. 본 논문에서 제안하고 있는 확률 발음사전 모델은 

각 단어의 발음에 대한 변이를 직접 음성 자료와 음소모 

델로부터 자동으로 구하게 된다’

그림 4(b)에서 보듯이 확률 발음사전은 HMM과 같이 

모델 링 된다. HMM은 단위음소 상태들의 Markov chain 
으로 이루어져 있으며 각각의 단위음소 상태는 음소들에 

대한 확률분포 함수를 포함하게 된다. 확률 발음사전은 

음성 변이에 대한 모델링 관점에서 복수개의 발음 표기 

법을 사용하거나 그래프 형태로 구성된 발음사전을 사용 

하는 경우와 유사하지만 기존의 발음 표기는 인식을 위 

해 그림 4(a)와 같이 각각의 음소들이 Markov state들로 

확장되어 사용되는 반면 확률 발음사전에서는 그림 4(b) 
와 같이 음소의 발생이 확률적으로 결정되므로 hidden 
Markov state들로 표현된다. 즉, 기존의 발음사전은 음소 

의 network으로 단어를 표현하고 있기 때문에 결정적 

(deterministic)인 반면 제안된 확률 발음사전은 단어를 확 

률적(stochastic)인 음소 상태(phone state)로 모델링하고 

있다는 점에서 차이가 있다.

이 장에서는 연속음성인식에 사용되는 확률 발음사전 

을 구성하는 방법과 인식과정에서 확률 발음사전을 이용 

하는 방법에 대해서 기술하고자 한다.

3.1 확률 발음사전의 생성

확률 발음사전은 HMM으로 표현되기 때문에 이를 구 

성하기 위해서는 단위음소 상태들의 Markov chain과 각 

상태에서의 확률분포 함수를 추정해야 한다. 먼저 HMM 
의 상태 수와 형태는 표준 발음 표기를 기반으로 하여 표 

준 발음 표기에서 나타난 음소의 수를 상태의 수로 정하 

며 이 음소들이 left-to-right 형태로 연결된 형태로 구성 

하게 된다. 또, 각 상태에서의 확률분포 함수는 음성인식 

기에 의해 음소단위로 자동으로 분할된 각각의 음성 자 

료들과 음소 모델을 이용하여 유사도(likelihood)를 구한 

후 확률 분포를 추정 하게 된다.



54 範國齐竇學會誌第16卷第2號(1997)

그림 4. 기본 발음사전과 확률 발음사전의 비교

음성의 자동 분할과 음소모델 학습을 위해서는 seg
mental K-means 학습방법을 사용하였다[5]. segmental K- 
means는 주어진 음소 모델, 음성자료와 단어에 대한 음 

소열로부터 음성을 최적의 음소 분절(segment)들로 분할 

된다. 이렇게 분할된 분절들은 다시 음소 모델을 학습하 

는데 이용되며, 각 단어의 음소 상태 별로 모아진 분절들 

과 학습된 음소 모델을 이용하여 각 상태별로 음소의 확 

률 분포를 학습하게 된다. 따라서 발음사전은 segmental 
K-means 학습방법을 이 용한 음소 분할과 음소모델 학습, 

음소변이에 대한 확률 분포 추정에 의해 자동으로 생성 

된다.

segmental K-means 학습방법과 확률 발음사전에서 음 

소상태의 확률 분포 추정에 대한 방법은 아래와 같다.

segmental K-means 알고리 즘을 이 용한 학습 방법

1. 초기화(Initialization)

초기모델(bootstrap model)을 작성한다. 초기모델은 

HMM의 상태 수에 따라 문장을 평균분할 하거나, 수 

동 분할된 음소자료를 이용한다.

2. 분할(Segmentation)
단어의 음소 표기열로부터 문장을 network으로 구성 

한 후, Viterbi 정 합을 이용하여 해당 음성자료와 주어 

진 HMM간의 likelihood를 최적화 하는 음소열로 분할 

한다.

3. 추정(Estimation)
음소별로 분할된 음성자료로부터 각 음소 모델의 파라 

미터를 추정한다.

4. 반복(Iteration)
2와 3 과정을 모델 파라미터가 수렴 할 때까지 반복한다.

확률 발음사전에서 음소 상태 의 확률분포 추정 방법

1. 기본단위 분할

segmental k-means 학습 방법을 이용하여 문장을 최적 

의 음소 단위열로 분할한 후 각각의 음소 모델들을 학 

습한다.

음성자료 S,•，은 z•번째 단어의 丿•번째 음소에 대한 분할 

된 자료의 집합이다.

%•={■%」, 5,-/, ShK}, K; 전체 분할 자료의 개수

2. 음소단위 인식

，번째 단어의 丿,번째 음소 노드 에 대해서 분할된 각 

각의 음성자료 를 이용해서 음소인식을 수행하고, 

각 음소 모델에 대한 퍼지 유사도 Rr*를 구한다.

시用%, 硏，)

시 成: [P(Sg)/P(S* 씨 1 (5)

EL p%"= 1
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為)=一 log I為) (6)

where, L~{W\, Wi, 即耕；어휘 사전,

M 전체 단어 개수

肥 如，•… 打, 단어의 음소 상태열,

M；단어의 음소 수

{為, 入2, …, 샤}; 음소 모델,

P;전체 음소 개수

3. 확률 발음 사전 구성

각 음소 상태 卬*에  대한 퍼지 유사도 日打로 부터 출 

력 확률 분포를 구한다.

I K
R方 = £，(시矿》= 了 E 貯如 

A k= I

L Pijv= 1 (7)
V

3.2 확률 발음사전을 이용한 인식

앞에서 설명한 것과 같이 연속음성을 인식하기 위해서 

사용되는 전방향 탐색 방법은 beam 탐색 기법을 이용한 

1-pass DP 알고리즘이다. 이때 탐색 공간은 그림 3과 같 

이 network으로 표현되며, 단어의 수가 늘어남에 따라 

network을 구성하는 음소의 노드 수와 HMM의 상태의 

수가 증가하게 된다. 만약 복수개의 발음 사전을 사용하 

는 경우라면 음소 노드가 늘어나게 되므로 network의 상 

태 수는 더욱 커지게 되며, 이는 인식의 속도와 정확성에 

중요한 영향을 미치게 된다. 그러나 확률 발음사전에서 

는 표준 발음사전을 사용하는 경우와 같은 수의 상태를 

갖게 되므로 탐색 공간의 증가는 없게 된다.

탐색 과정에서는 상태의 경로를 알 수 없기 때문에 매 

시간마다 단어의 경계들에 대한 확률 값을 구해야 한다. 

각 상태에서의 확률을 구하기 위해서는 Viterbi 알고리즘 

을 이용하여 식⑻과 같이 음소 노드 »勻에 대한 음성 파 

라미터 벡터 X” 名의 확률을 구한다.

P(X„ X,l 用》)=0用，“。)

0洲)=弋咨［fl(s*  I s 3 Qijk(t -1)］ ⑻

여기서 인자，는 단어를 j는 음소 노드를 k는 음소 

HMM 의 상태를 나타내며, S(W,y)는 각 단어에 마지막에 

해당되는 HMM의 상태를 a(s|s)는 HMM의 상태 천이 

확률을 의미한다. D(X)는 각 HMM 상태에서의 likeli- 
hood를 나타내며, 만약 단일 발음 표기를 사용하는 경우 

식⑼과 같이 각 음소 노드에 해당하는 HMM의 상태에 

서만 likelihood를 계산하게 된다. 그러나 확률 발음 사전 

을 사용하는 경우는 식(10)과 같이 음소 노드에서의 음소 

유사도 와 각 음소모델의 likelihood 값의 곱의 합으로 

계산된다. 이때 식(10)은 식(9)을 사용할 때보다도 likeli

hood 값을 계산하는데 더 많은 계산을 필요로 하게 된다. 

특히 이산 분포 HMM보다는 연속 분포 HMM에서는 이 

부분의 계산량이 차지하는 비중이 크기 때문에 모든 음 

소에 대해 likelihood를 계산하지 않고, 각 음소 노드에서 

유사도 가 높은 N개의 음소에 대해서만 계산을 하는 

방법으로 연산량을 줄일 수 있다.

Dijk(Xt) = p(Xt\Wij, s*)

(p(Xt\Sk,為)if subword model of Wa is 為
［0 otherwise (9)

p
Dijk{Xi)=p(Xt\Wii, s*)=  E Pijv • 久】시아, 為) (10) 

v= I

N. 실험 및 결과

3.1 실험 환경

본 논문에서 제안한 방법의 성능평가를 위해서 사용된 

음성 데이터 베이스는 한국과학기술원 통신 연구실에서 

제작한 무역상담용 연속음성 데이터 베이스［9］이다. 표 3 
의 예와 같이 문장은 품사에 의해 분류된 3이6개의 어휘 

로 구성되어 있으며, 남성 100명, 여성 50명이 평균 98 문 

장씩을 자연스럽게 발성하였다. 이중 음소모델과 발음사 

전의 학습을 위해서 남성 75명, 여성 25명이 발성한 문장 

을 사용하였으며, 평가를 위해서 나머지 남성 25명, 여성 

25명이 발성한 문장을 사용하였다. 실험에 사용한 특징 

파라미터는 14차 멜켑스트럼 계수와 14차 델타 멜켑스트 

럼 계수, 에너지, 델타 에너지를 함께 사용하였다•

표 3. 연속음성 데이터 베이스에 사용된 문장의 예

(문장에 사용된 어휘별로 띄어쓰기)

독일어 로 된 간단한 팜프렛 이 두 개 있습니다

이것 은 그것 과 가장 비숫한 제품 은 아니지만 품질 은 더 훌륭합니다 

생산공장 혼자서는 그일을 다감당해 낼수 가 없습니다

사십 파운드 가 최저가격 입니까

무엇 을 도와 드릴까요

선적품 의 품질 이 최초 의 제품모델 보다 좋지 못했습니다

디스켓 의 이 차 선적 을 연기 하셔야 할 것 같습니다

대략 언제쯤 될지 알 수 없습니까

비직항선 인 경우 화물 은 홍콩 에서 환적 이 됩니까

그 선사 에는 방콕 으로 가는 배 가 자주 있을까요

그렇게 지연 되는 이유 가 뭐죠

인식에 사용된 기본 단위는 36개의 문맥 독립 음소와 

3이7개 의 문맥 의존 음소(triphone), 2개 의 무음을 사용하 

였다. 음소를 모델링 하기 위해 사용한 방식은 left-to-right 
형태의 HMVQM(hidden Markov VQ model)이다. 음소단 

위로 HMVQM을 구성하였으며, 각 음소모델은 3개의 state 
로 구성되며 문장의 처음과 끝, 그리고 단어사이의 무음 

은 1개의 state로 구성된다. 각 sate의 출력 확률분포를 추 

정하기 위해서 표 4와 같은 sdebook을 사용하였다.
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표 4. 음소보넬 의 〒성

모델 수 state 수 codeword 수
문맥 독립 음소 음소 모델 36 3 18

(phone) 무음 모델 2 1 10
무맥 의존 음소一 음소 모델 3017 3 10

(triphone) 무음 모델 2 1 8

3.2 실험 결과 및 검토

연속음성의 인식율은 단어의 인식율과 문장 인식율로 

나타내 었다. 단어의 오류는 치환、첨가, 삭제에 의한 오휴 

를 포함하여 시(11)과 같이 구하며, 문장 인식율은 단어오 

류가 포함되지 않은 인식 결과만을 이용하여 子하게 된다.

Word Accuracy = 一으쓰뜨丄즈号---- -- X 100 (%) (11)
Correct +Subs +Dels

표 5는 기존의 발음사전을 사용했을 경우와 제안된 확 

률 발음사전을 사용했을 경우를 비교 실험한 결과를 보 

여주고 있다. 먼저 문맥 독립 음소인 phone 모델을 사용 

했을 때 보다 문맥 의존 음소인 triphone 모델을 사용할 

경우 단어의 오류는 72.3%를 문장의 오류는 46.0%를 줄 

일 수 있었다. 발음사전에 따른 인식결과는 제안된 확률 

발음 사전을 사용했을 경우 단어의 오류는 23.6(phone), 

22.4%(triphone)를 문장의 오류는 6.8(phone), 10.0%(tri- 
phone)를 줄일 수 있었다. 이 결과에서 보듯이 연속음싱 

인식에서 인식단위의 모델링 못지 않게 발음사전의 구성 

이 인식 성능에 중요한 영향을 미침을 알 수 있다. 특히 

제안된 발음 사전은 조음 결합 특성을 어느 성도 수용할 

수 있는 triphone과 같은 문맥 의존 음소에서도 비슷힌 

성능 향상을 보임을 알 수 있다.

표 5. 연속음성 인식 결과

lexicon subword unit word accuracy]%) sentence accuracyf%)
conventional phone 5&13 26

lexicon triphone 88.40 60
stochastic phone 68.00 31

lexicon triphone 91.11 64

표 6은 확률 발음 사전을 이용할 경우 계산량의 증가를 

가져오게 되므로 이를 개선시키기 위해서 인식 시 확률 

발음 사진 중 발생 확률이 높은 상위 N개의 음소만을 이 

용하여 실험한 결과이다. 실험 결과 모든 음소를 고려하 

는 경우보다는 N을 5 정도로 사용하는 경우가 인식율이 

나 인식 시간에서 유리하였다. 이는 발음의 변이가 그림 

6과 같이 몇몇 음소들로 결정되고, 그 수가 전체 음소 수 

에 비해 크지가 않기 때문으로 판단된다. 또, 그림 5(c)에

그림 5. 학습된 확률 발음 표기 의 예 (값 : /ga b/)
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H 6. 확률발음사전에 사용된 음소 수에 따른 성능 평가（phone 
unit 사용）

N-best unit
word accuracy

(%)
sentence accuracy 

(%)
recognition time

(sec)
N- 1

(conventional)
佬侣 26

N = 3 66.42 31 17.51
N = 5 68.00 기 一顼中 —

N = 1() 67.20 30 23.45

서 보듯이 난어 '값'으I 미시막 음소를 표준 발음 표기 를 

사용할 경우 '日' 발음으로밖에 표현할 수 없으나, 확률 

발음 표기에서는 뒤에 모음으로 시작되는 단어들이 올 

때는 발생하는 '曰'과 '人'의 음가가 모두 포함할 수 있음 

을 알 수 있다.

队결론

본 논문에서는 대어휘 연속음성인식을 위한 발음사전 

의 구성에 대해서 기술하였다. 제안된 확률 발음 사전은 

단어내 변이와 단어간 변이를 모두 효과적으로 표현할 수 

있었으며, 인식 모델과 인식기의 특성을 반영함으로써 전 

체 인식 시스템의 성능을 보다 높일 수 있었다. 실험 결과 

확률 발음 사전을 사용함으로써 단어 오류율은 23.6%, 
문장 오류율은 10% 까지를 감소시킬 수 있었으며, 문맥 

독립 음소뿐만 아니라 문맥의존 음소 모델과 같이 조음 

결합 특성을 많이 포함하는 단위에서도 비슷한 성능 향 

상을 얻을 수 있었다. 그러나 제안한 발음사전 모델은 인 

식 시 기존의 방법에 비해 계산량이 증가되는 단점 이 있 

다. 앞으로 시스템의 인식 시간을 개선하여 실시간 구현 

을 위해서 불필요한 음소에 관한 계산을 줄일 수 있는 탐 

색 알고리즘 둥에 관하여 계 속 연구해 나아갈 것 이 다.
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