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요 약

본 논문은 연속음 인식과 합성을 위한 운율 경계강도 예측모델을 위핸 최근에 널리 사용되고 있는 방법으로 분류 ・ 회 

귀트리라 불리우는 CART(Ciassification And Regression Tree) 와 0C1 (Oblique ClasWierl)올 적용헌다. 운율 경계강도 수 

준을 4로 하고 문법적인 특징으로는 트리구조 방법으로 결정된 오른쪽 가지의 수식의 깊이(Rd)와 link grammar 방법으로 

결정된 연결거리(TjRigh。를 tri_gram모형과 결합하여 CART와 OCI에 적용해 각각 운올 경계강도롤 예측, 비교한다. 실 

험을 통하여 OC1 방법이 CART 방법에 비해 더 적은 터미널 노드에 더 향상된 예측율을 보임올 확인할 수 있다.

ABSTRACT

In this paper, we apply CART(Classification And Regression tree) and OC1 (Oblique Classifier 1) which methods are 

widely used for continuous speech recognition and synthesis. Wc predict prosodic boundary index by applying CART and 

OC1, which combine right depth of tree-structured method and To_Right of link grammar method with tri_gram model. 

We assigned four prosodic boundary index level from 0 to 3. Experimental results show that OC1 method is superior to 

CART method. In other words, in spite of OCl's having fewer nodes ih죠n CART, it can make more improved prediction 

than CART.

I. 서 론

운율 경계강도라고 하는 것은 인간이 주어진 문장을 발 

음함에 있어서, 문장을 몇 개의 크고 작은 분절(토막)로 

나누어 발음을 하게 되는데, 이때 결정되는 분절의 강도를 

의미하는 것이다. 운윤 경계강도에 따라서 휴지기의 유무 

와 길이. 그리고 분절음의 길이 및 피치 현상이 고유하게 

나타나기 때문에 운율 경계강도를 잘 예측하는 것은 매우 

중요한 일이다종속 문법적인 해석의 한 방법으로 

Hunt는구문론적인 표현이 간단한 link grammar를 이용하 

였다. 이는 문법적으로 관련있는 문장성분을 연결하고 그 

관계를 설명하는 레이블을 부여하였다⑵. 이 경우 link에 

의해 표현된 표면-문닙 관계는 문장 내 운율 경계강도를 

가지고 운율구를 이룬다고 보고하고 있다. 구문론적인 징 

보를 보다 정확히 관찰하기 위하여 순수한 문장성분 레이 

블링 방법도 시도되었다{3}. 운율 경계강도를 예측하기 위 

한 방법으로서 지금까지 영어권에서 많이 사용되어온 방 

닙은 은닉마코프모델(HMM)과 신경희로망이 많이 사용되 

었으며, 최근 국내에서도 이러한 방법을 사용한 경계강도 

예측에 관한 몇몇 보고가 있었다. 한편. 위와 같은 방법 

이외에도 최근에 널리 사용되고 있는 방넙이 바로 CART 

와 OCI 방빕이다. CART는 신경희로망의 복잡한.학습 및 

구조를 달피하고자 개알되이은 방넙으로서 패턴인식과 회 

귀분석에서 매우 유용하게 사용되어지고 있는 방닙이다. 

二리뇨 OCI방用은 CART방닙보다 좀 더 다양한 분할이 

가능하니 각각의 내부 :u드에서 하나 또는 그 이상의 예 

측변수의 선힝길팁(linear combination)을 포항하는 결정드 

리룐 구축하게 된디•. 또한, 견정드리에서 생성된 각 노드

관측심 Mobscrvatiw sequence)고, 경게 강도 지수값을 

상대 (state) 의 개님으로 접근해 확균적 모델인 마코프 

(Markov)모델에 적용시킴으표써 겅게강도 예측율이 향상 

됨을 확인 한 수 있있다.
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II. CART 와 OC1 방법

CART는 크기의 순서가 정해져 있는 ordered 변수 외 

에도 categorical 변수에 대해서도 패턴인식 및 희귀분석을 

적절히 수행할 수 있다. CART의 경우 변수가 연속형 

(continuous), 다시 말해서 실 변수(real-valued variable)인 

경우이면 X Me 형태의 질문을(X：특징변수). 이산형(discr

eet) 인 경우에는 X가 가능한 모든 종류 부분집합에 속하는 

경우를 고려하는 질문을 하게 되는 반면, OC1 방법은 각 

노드에서 최적의 축 평행 분할(axis parallel split)과 사선 

분할(oblique split)을 평가해서 그 둘 중 더 나은 하나롤 

선택하게 된다.

그리고 본 논문의 0C1 에서 국부 최소값(Local 

minimum)을 찾았을 때 그 국우 최소값이 전역최소값 

(Global minimum)에 해당하는지를 확인하는 random jump 

의 최대 수는 5회, search의 시작위치를 바꾸어 보는 재시 

작(restrart)희수는 20회로 설정을 했다. OC1 의 이러한 요 

인들온 CART에 비해 더 정확한 분류를 가능하게 한다]5】.

일반적으로, OCI은 각 내부노드에서 이루어지는 질문 

의 형태가 선형 조합(linear combination) 의 형태이며, 

CART는 하나의 변수 또는 OC1 의 경우와 같이 선형조합 

(CART-LC)모두가 가능하다.

그러나, CART-DC는 OC1 에 비해 약 2가지 한계짐이 

있는데 그것은 다음과 같다(5].

1) CART-LC는 deterministic한 특성때문에 split 의

impurity가 시간에 따라 감소하지 않는다.

2) CART-LC는 local minimaf- 벗어나기 위한 내장 

메카니즘이 없기 때문에 local minima를 넛어나기 

위해 split의 impurity 증가믈 종종 허용한다.

본 논문에서의 각 노드에 적용된 OC1 의 알고리듬을 살 

펴보면 다음과 갇다｛5].

1) 특징벡터 공간으로부터 최적의 축-평형 분할 (axis 

-parallel split)를 찾는다. I를 어 최적 split 의 불순 

도(impurity) 라 한다.

2) random split H를 선댁한다. 초기치로 H를 최적의 

axis-parallel split로 가정하고 울순도가 더 이상 감소 

하지 않을 때까지 H의 게수들에 퍼터베이션 수행.

3) H의 불순도를 i라 한 때 만약 i V I 면 1 = I 

로 놓는다. 이 과정을 몇 희 반복

4) I에 상당하는 split를 출닉 한다.

III. 실험 및 결과

1. 운율 경계강도의 측정 및 파라미터

본 연구에서는 간단한 칭취실힘을 통하여 운윤 깅게강 

星를 예측하였디•• 읍성DBM서는 녹읍된 •:#거체 导장 150 

문장을 들러주고 청취자들이 0~3 사이의 값 중에서 하나 

를 결정하도록 하였다. 운율 경계강도 예측을 위한 구문분 

석은 통계적인 문장분석을 위해 그래프의 형태가 아닌 적 

당한 수치로 변형되어야 한다. 본 논문예서는 문장구조를 

수치적인 형태로 표현하기 위하여 다음과 같은 파라미터 

를 정의하여 사용하였다.

Pa*  ： 각 어절의 품사정보 즉 주어.동사一등.

Rd : 주어진 어절에 대해서 자기 자신 어절의 Depth와 

다음 어절의 Depth의 차이에 1의 값을 더해 준 값 

을 의미. 예를 들어, '아름다운 꽃'이라고 한다면, 

'아름다운'과 '꽃'사이의 Rd는 값이 0이고 이는 아 

름다운이 꽃음 수식하고 있음을 의미한다.

To.Right : 연결고리 안에 나타나는 단어의 수

즉, 문장성분 연결에서 어느 단어가 연결하는 

후행하는 다른 단어사이에 있는 단어 경계의 수 

다음의 표【은 운을 경계강도 예측을 위해 본 논문에서 적 

용된 파라미터 분석 예이다.

표 1. 문장 1에 대한 파롸미터 분석 예 

Table 1. Parameter Analysis of Sentence I.

문장! Word depth Rd To_Right PB1

0 생일이 3 5 6 2

1 한 7 0 0 0

2 생명이 6 0 0 1

3 태어난 5 0 0 0

4 것을 4 1 1 0

5 기념하고 4 0 0 1

6 축하하는 3 0 0 0

7 날이라는 2 0 0 0

8 것온 1 2 3 3

9 동서고금 ■污 2 0 0 0

10 막론하고 1 1 1 2

II 모두 1 0 0 1

12 같다 0

2. CART에 의한 운율 경계강도 예측

품사정보룐 자신의 어절과 그 앞 • 뒤 어절을 독립변수로 

적용하는 고!• 구문분석 파라미터 Rd 와 To~Right

른 CART에 적용하여 경계강도를 예측하였다.

위의 경우에서는 전체 예러율은 24.7%이었으미, 전제 

터미널 노드의 개수는 89개였다. CART분석을 동하여 얻 

어지는 각 파라미터의 중요성에서는 운율 경계강도를 결 

정하는 파라미터들은 구문론적 파라미터이었.9너, 특히, 

연결고리 안에 나타나는 단어의 수(To_Right)가 •芝유 경계 

강도를 예측하는 데 매우 중요하다는 사신을 안 수 있었 

c], 그 다음으료는 Rd 파라미티와 각 어질의 样外장보를 

나타내고 있는 tri_gram 단위의 Parse 파다미터의 순서로 

M기른 생성하는데 중요하게 받아들여섰다. 
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표 2. 톡징 파라이터에 의한 운율 경계강도 분류 

Table 2. Results of FBI Classification by features.

관측 \ 예측 0 1 2 3

0 872 196 14 16

1 84 242 48 21

2 10 25 174 34

3 1 1 17 134

다음의 그림 1 은 표2 에 대해 CART를 사용한 운을 경 

계강도 트리의 일부분을 보여 주는 예이다.

그림 1. CART에 의해 생성된 트리의 얘

Fig. 1. Example of Generated tree by CART.

아래의 표3은 표2엑 대해 확률적 모델인 Markov모델에 

적용시킨 결과이다. 이는 학습시킨 트리에서 생성된 각 터 

미널 노드에서의 각각의 운을 경계강도(0」23)를 상태 

(states)로 보고 각 상태에서의 각 관측심볼(node)이 발생 

할 최적의 확률모델에 적용시킨 것이다.

argMaX3,.tM、,P(biI..biN-llNodel..，，,_,관측bil..biN-l)

운율 경계강도는관측bi］........................경계강도 열과 특징

변수인 R山 To_Right, 을 君조헤 CART가 생성한

노드들 Node、...N-, 에 대하여 최대 확률을 보이는 강도를 

구하는 문제이다. 이는 학습에 의해 생성된 노드와 관측치 

각각의 운율 경계강도가 쌍을 이루어 운율 경계강도의 조건 

부 확률을 최대화 시키는 비터비 알고리듬에 적용된다UI.

표 3. Markov모델에 의한 운율 경계강도 분류 

Table 3. FBI Cbssifkaticn by Markov Model.

관측 \ 예측 0 1 2 3

0 1016 65 12 5

I 194 134 48 19

2 21 17 178 27

3 6 1 21 125

위의 경우에서 전체 에리율은 23.1%로 확률적 모델의 

적용 전 보다 1.6% 더 나은 예측율을 보•였다.

경계강도 0에 대한 예측윤은 훨씬 향상된 난민, ［에 대 

한 예측율은 오히려 더 혼란스러움을 가져왔다. 이는 칭취 

테스트의 과정에서 생긴 오류라고 생각 된다. 지금까지 남 

성화자 150문장에 대해 실험을 한 결과였고 여기에 여성 

화자의 낭독체 100문장을 첨가해서 학습 과 실험을 해 보 

았다. 남성화자 10。문장, 여성화자 50문장의 150문장으로 

학습을 거친 후, 남성화자 50문장, 여성화자 50문장의 100 

문장에 대해 실험을 홰 보았다 

표 4.1. CART 애 의한 학습결과

Table 4.1. Training Results by CART.

관측 ' 이측 0 1 2 3

0 1013 241 21 7

I 78 188 60 16

2 23 60 155 55

3 2 ［고 26 128

위 학습은 150 문장 2085어절엑 대한 운을 경계 강도이 

고 터미널• 노드는 26개, 전체 에러율온 28.8%틉 보였다. 

이는 CART가 생성해 낼 수 있는 트리 중 가장 최적인 

최소 비용(Cost)인 경우이다.

표 4.2. 학습예 의한 실험결과

Table 4.2. Test Results by Training.

관측 \ 이측 0 1 2 3

0 679 166 25 5

1 81 123 51 20

2 n 37 91 56

3 3 6 30 79

학습을 거친 후, 특징벡터가 추출된 상태를 가지 고 

1463 어절에 관계된 운율 경계강도 실험올 해 본 걸과 전 

첵 에러율은 33.6%를 보였다. 실험 결과에 Markov 모델 

을 적용시켜 본 결과 전체 에러율이 29=8%로 Markov 적 

용 전예 비해 약 4%의 에러율 감소를 보였다.

3. OC1 에 의한 운율 경계강도 예측

CART에서 실험한 결과와의 비교를 위해 똑 같은 DB 

와 특징변수인 Rd 와 To_Right으로 구성된 2개의 구문분 

석 파라미터, tri_伊am단위의 품사정보률• 적용한다. OC!애 

대해 신험을 해 본 견과는 표5와 같다. 표5는」。%의 가

표 5. 특징 파라미터에 의한 육윰 경계강도 눈류 

Table 5. P미 Classification by features.

관츠 \ 예专 a 1 . 호 3

0 1041 52 4 1

1 120 그 55 17 3

2 2 그 39 177 5

3 7 5 27 114

기치기(pnming)를 한 결괴이며. 여기에서 터비널 노三는 

29개이냐. 括한 전체 에러윤은 !6.0%의 에러은을 보인다. 
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註2의 CART 방법과 비교해 볼 때 터미널 노드의 수가 

60개가 줄었으며, 8.7% 가량의 예측율 향상을 보이고 있다.

여기에 역시 Markov 모델을 적용한 결과는 전체 에러 

윤이 15.5%로 Markov 적용 전에 비해 약 0.5% , CART 

와 비교해 보면 7.6%의 예측을 향상을 볼 수 있다.

CART에서 적용한 남• 여성 흔합 문장에 대한 실험을 

OC1 에 적용해 본 결과는 표6과 같다.

표 6.1. OC1 에 의한 학습결과

Table 6.1. Training Results by OCI.

관측 \ 예측 0 1 2 3

0 1238 31 12 1

1 173 132 36 1

2 38 44 203 8

3 5 8 49 106

위 학습에서의 터미널 노드는 5개, 전체 에러율은 

19.5%를 보였다.

표 6.2. 학습에 의한 실험결과

Table 6.2. Test Results by Training.

관측 \ 예측 0 1 2 3

0 812 44 14 5

1 166 67 34 8

2 29 40 101 25

3 7 7 50 54

위 실험결과에서의 진체 예러율은 29.3%이다
즉, OC1 은 CART방법에 비해 학습에서는 9.3%, 실험 

에서는 4.3%의 향상된 예측율을 보였다. 또한, 터미널 노드 

개수 또한 21개가 줄었다. 결론적으로 OCI은 CART에 

비해 터미널 노드 개수가 적으면서도 더 향상된 예측윤의 효 

과를 볼 수 있음을 알 수 있다. 그러나, 경계강도 

에 대해서 전반적으로 에러율이 나아진 것은 아니다• 다만, 

이런 결론은 전체 에러율의 결年 만를 놓고 판단한 것이 

다. 위에서 기술한 실험 내용을 정리해 보면 다음과 긴다

1 : tri_gram과 구문 파라미터를 적용

2 : I에 대한 Markov 모델 적용

3 : 2명의 화자에 대한 학습

4 : 학습을 통한 실험결과

IV. 결 론

본 논문에서는 CART와 OC1 빙법을 이용하여 운율 경 

계강도를 예측해 보았다. 실험을 통하여 OCI방법이 

CART방법예 비해 좀 더 향상된 예측율을 보임을 알 수 

있었다 특징변수로는 품사정보tri_gram단위）와 구문변수 

들올 이용하였다. 앞으로 인식률 향상에 좀 더 기여를 할 

수 있는 특징변수 선별 둥의 연구가 필요하겠고 이를 이 

용하면 운을 합성부에 적용시킬 수 있으리라 생각된다.
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