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요 약

본 연구에서는 한국어 연결숫자인식에 있어서 모델간의 변별력을 향상시키기 위하여 음향학적 파라메터(Acoustic 

Parameter)를 사용하는 것을 제안한다. 제안된 방법은 음성학적 지식에 근거하여 적절한 주파수 대역별 에너지의 비의 로 

그값을 추가적인 특징 파라메터로 사용한다. 실험결과, 제안된 방법을 사용함으로써 기본 인식시스템에 비해 오류율이 최 

고 46% 정도 감소됨을 확안할 수 있었다. 그리고 채널보상 기술을 함께 적용함으로써 69% 정도의 오류율 감소를 얻었다.

ABSTRACT

This paper proposes use of acoustic parameters to improve the discriminability among digit models in Korean connected 

digit recognition. The proposed method used the logarithmic values of energy ratio between the predetermined frequency 

bands as additional feature parameters, based on the acoustic-phonetic knowledge. The results of our experiment show that 

the proposed method reduced the error rate by 46% in comparison with the baseline system. And incorporation of channel 

compensation technique in the proposed method yielded error reduction of about 69%.

I. 서 론

음성인식의 한 분야인 음성입력에 의한 숫자인식은 음 

성 다이얼링 서비스나 은행업무자동화, 신용카드 번호입 

력 등과 같은 실생활의 여러 부분에서 활용될 수 있다• 

숫자인식은 고립숫자인식과 연결숫자인식의 두 부류로 

나눌 수 있다. 그 중에서 자연스럽게 연속적으로 발음한 

숫자열을 인식하는 연결숫자인식은 독립적으로 발음된 

하나의 숫자를 인식하는 고립숫자인식에 비해 몇 가지 

문제점을 가진다卩]. 우선 연속적으로 발음되는 숫자열에 

서는 숫자들의 경계가 모호하고, 인접한 숫자들간의 상호 

조음현상(coarticulation) 에 의해 각 숫자들의 고유발음이 

변하며, 발음된 숫자들의 길이를 모르는 경우도 많다• 그 

러나 실생활에서 사용자들은 자연스럽게 발음하는 것을 

원하며, 따라서 사용자의 편의성을 고려한다면 연결숫자 

인식이 필수적으로 요구된다.

그 동안 연결숫자인식에 관한 많은 연구가 이루어져 

왔으며, 한국어 숫자의 경우에도 최근 들어 활발한 연구 

들이 이루어지고 있다⑵[3][4]. 그러나 한국어 숫자들은 

우선 모두 단음절이고, 또한 숫자들간의 혼동가능성도 커 

서 영어 등 타언어권의 숫자인식에 비해 난이도가 높다. 

한국어 숫자인식에서 오인식되는 경우들을 살펴보면, 몇 

몇 숫자쌍들로 오류분포가 집중되는 것을 알 수 있다• 따 

라서 이런 숫자들간의 변별력을 높일 수 있다면 인식시 

스템의 성능은 크게 개선될 수 있을 것이다. 그러나, 현 

재까지 이들 오인식되는 숫자들간의 변별력을 향상시키 

기 위한 연구들은 별로 이루어지지 못한 실정이다•

이 문제를 해결하기 위한 접근 방향은 특징 파라메터 

추출과정에서의 접근방법과 숫자 모델 훈련과정에서의 접 

근방법의 두 가지로 나누어 볼 수 있다•

우선 첫 번째로 특징 파라메터 추출과정에서 각 숫자 

들에 대한 사전 지식을 기반으로 하여 이들간의 변별력 

을 크게 할 수 있는 음향학적인 특징 파라메터를 추가적 

으로 추출하여 사용하는 방법을 생각해 볼 수 있다. 본 

논문에서는 부가적인 특징 파라메터 추출이라는 접근 방 

법에 의해 인식성능개선을 도모하였다.

두 번째 방법은 기존의 HMM 파라메터 추정빙법으로 널리 

사용되는 최대우도추정법 (Maximum Likelihood Estimation) 
대신에 훈련시 모델 파라메터 간의 차별성에 중점을 둔 

Minimum Classification Error(MCE) 나 Maximum Mutual 
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Information Estimation(MMIE) 방법 등을 사용하는 것이다. 

1994년 Yves Normandin은 TIDIGITS 연결숫자 database 

에 대해 MMIE를 사용하여 최고 99.11%의 숫자열 인식 

성능을 얻었다［5］. 본 논문에서는 두 번째 접근방법은 시 

도하지 않았다.

II. 음향학적 특징 파라메터

2.1 오인식되는 숫자쌍들에 대한 특징 분석

인식 실험 후의 결과를 토대로 오인식되는 양상들을 

살펴보면 자주 오인식되는 숫자쌍들은 '일。이', '일。 

칠', '구아■오', '오아•공' 등이다. 먼저 '일아＞칠'의 오인 

식은 일반적으로 그 빈도가 그리 높지 않은 편이다. 다만 

일부 화자에 있어서는 숫자열 첫 머리의 /칠/이 /알/로 오 

인식되는 빈도가 높게 나오기도 한다. /夂/의 스펙트로그 

램은 그림 1에서 표시된 부분과 같이 전반적으로 백색 

잡음과 유사한 형태를 띄나 3~4나& 이상의 대역에 에너 

지가 많이 분포하는 특징을 가진다.

그림 1. 숫자열 /칠일 /에 대한 스펙트로그램의 예

Fig.1. An example of spectrogram of the sound /chil-il/-

'구아＞오'의 경우에는 모음인 /우/와 /오/가 스펙트럼상 

으로 상당히 유사하다. 동일 화자내에서는 /우/와 I외의 

스펙트럼이 상대적인 차이를 보이는 경우도 있으나, 개개 

화자간의 특성 차이를 극복할 만큼 음소간 특성의 편차 

7} 크지 않기 때문에 /우/와 /오/가 단독으로 있을 경우에 

는 구별이 힘들다. 따라서 '구。오' 또는 '오아■공'에서 

는 자음인 /기이 인식에서 차지하는 비중을 높일 경우 

구분이 보다 용이해 질 것으로 생각할 수 있다. 모음인 

［위나 I외와 자음인 I기의 스펙트럼 특성은 아주 다르다.

그림 2. 숫자열 /구이공오/에 대한 스펙트로그램의 예

Fig. 2. An example of spectrogram of the sound /gu-i-gong-o/. 

［위나 /오/에서는 높은 에너지가 분포하는 포먼트(formant) 

주파수가 1kHz 이하와 lkHz-4kHz 대역에 뚜렷이 존재 

하는 것을 관찰할 수 있다. 그러나 /W의 경우 뚜렷한 

에너지 peak 열이 보이지 않으며 대체적으로 에너지가 

분산되어 있는 편이다(그림 2 참조).

' 일。이 '는 화자에 상관없이 고루 발생하는 오인식 쌍 

이다. 실제로 연결숫자음성에서 해당구간만을 들었을 경 

우에는 사람도 이 둘을 구분하기 힘들다. 스펙트로그램을 

보더라도 이 두 음절은 아주 유사한 특징을 가지며, 따라 

서 스펙트로그램을 이용한 방법으로는 이 둘의 구분이 

힘들 것으로 예상된다. '일'이라는 음절에서 모음 /이/ 

다음에 나오는 설측음 ［리의 주파수 패턴이 /이/와 큰 차 

이를 보이지 않으며, 음절 '이'에서 모음 /이/가 문맥의 

영향을 받아 주파수 패턴이 변형되기 때문에 /일/과의 구 

분이 더욱 힘들다(그림 3 참조).

이상에서 살펴본 바와 같이 연결숫자인식에 있어서 스 

펙트로그램 상에서의 에너지의 분포 패턴에 관한 정보, 

특히 자음과 모음간의 에너지 분포 패턴의 차이를 이용 

한다면 일이의 경우를 제외한 오인식 숫자쌍들에 대해서 

는 이들간의 변별력 향상에 상당히 도움이 될 것으로 예 

상할 수 있다.

그림 3. 숫자열 /일이삼사/에 대한 스펙트로그램의 예

Fig. 3. An example of spectrogram of the sound /il-i-sam-sa/.

2.2 음향학적 특징 파라메터 (Acoustic Parameter)
음소들 그룹간의 구별에 있어서는 음운학적 자질론에 

서 출발한 음향학적 파라메터(이하 AP)를 사용하는 것이 

켑스트럼에 비교하여 화자들간의 차이에 보다 둔감한 것 

으로 보고되었다［6］. Hansen［6］은 TIMIT 데이터베이스에서 

각 음소들의 그룹들을 구분하기 위해, 주파수 밴드별 에너지 

에 기반을 둔 AP와, 유성음일 확률(voicing probability), 
그리고 제1, 제2, 제3 포먼트(formant) 주파수 및 그 대역 

폭을 사용하였다. Hansen의 논문에서 에너지에 기반한 

대부분의 파라메터들은 입력음성 중 가장 큰 값으로 정 

규화되었다. 그러나, 이 방법은 일단 음성이 다 입력된 

다음에야 정규화의 기준이 되는 가장 큰 값을 구할 수 

있으므로 실시간 처리에 문제가 있다. 그래서 본 논문에 

서는 정규화된 에너지를 사용하지 않는다• 대신에 다음과 

같이 주파수 밴드별 에너지의 비에 기반을 둔 파라메터 

나 혹은 그들의 이동 평균(moving average)을 통해서 앞 

에서 언급한 에너지 분포 패턴에 관한 정보를 구한다•
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瓦板宀诚豺쓩) ⑴

E{f)AP.MA—-^ ^2E(t~ t)AP (2)

여기서 诳"(f) 는 f번째 프레임에서 주파수〃에서 

/2까지의 에너지를 말한다. 숫자음에서 모음을 포함한 유 

성음의 경우 /아/를 제외하고는 대부분 400Hz근처에서 에 

너지값이 peak를 이룬다. 그리고 500Hz를 경계로 에너지 

가 급속히 감소하는 경향이 있으며, 4파Iz 이상에서는 전 

체적으로 에너지가 작은 것을 관찰할 수 있다. /아/의 경 

우에는 0~lkHz 대역에 강한 에너지가 나타난다. 무성음 

의 경우, 특히 /人/이나 /지과 같은 마찰, 파찰자음들은 

전반적으로 백색잡음과 유사한 형태이나, 4kHz이하보다 

는 그 이상의 대역에서 높은 에너지를 가지는 경우가 많 

다. 본 논문에서는 이들 500Hz, 1kHz와 4kHz를 주파수 

대역을 나누는 경계로 사용하였다.

AP를 사용하는 방법으로는 크게 훈련과정에서 모델에 

AP를 포함하여 훈련하는 방법과 모델에는 포함시키지 않 

되 인식과정에서 AP를 이용흐}여 적절한 penalty를 부과 

하는 방법이 있다. 본 논문에서는 AP를 모델에 포함한 

경우에 대해 실험하였다.

III. 채널 특성 및 화자 튝성의 보상

HMM을 기반으로 하는 인식 시스템의 성능저하에 영 

향을 미치는 중요한 요소 중의 하나는 모델을 훈련할 때 

의 환경과 실제 인식기가 작동되는 인식과정에서의 환경 

의 차이이다. 따라서 인식 시스템을 배경잡음이 존재하는 

곳에서 사용하기 위해서는 배경잡음에 의한 영향을 보상 

해 주어야 한다. 음성신호에 영향을 미치는 배경잡음은 

크게 음성신호에 가해지는 부가잡음과 채널잡음에 의한 

음성신호의 왜곡으로 나눌 수 있다.

특히 채널잡음은 주파수 영역에서 clean speech에 곱해 

지는 선형필터로 모델링할 수 있으며 켑스트럼 영역에서 

는 clean speech에 더해지는 형태로 표현된다[7]. 따라서 

부가잡음의 영향을 무시할 수 있다면 왜곡된 음성신호는 

켑스트럼 영역에서 clean speech에 채널잡음을 더한 것이다.

이와 같은 채널의 영향을 보상하기 위한 방법으로는 

cepstral mean subtraction(CMS), signal bias removal- 

(SBR)[8], RASTA(RelAtive SpecTrA)[9] 등 여러 방법들 

이 제안되었다. 이들 방법 중에서 CMS 및 RASTA 처리 

가 계산량에 비해 우수한 성능을 나타내는 것으로 알려 

져 있으며, 본 논문에서는 잉obal CMS[10][ll]와 local 

CMS[7], RASTA의 방법을 사용하여 채널왜곡 보상을 시 

도하였다. 음성신호의 장구간 스펙트럼이 화자의 특성에 

영향을 받는다는 것은 잘 알려진 사실이며, 음성신호의 

장구간 스펙트럼 특성은 시간에 대해 독립적이거나 느리 

게 변한다. TIDIGIT 데이터베이스에 대해 실험한 결과, 

시간영역에서의 스펙트럼 파라메터열을 주파수영역으로 

변환했을 때 0에서 1Hz까지의 분산은 숫자 그룹의 차이 

보다는 화자의 목소리에 훨씬 많은 영향을 받는 것으로 

나타났다[12]. 결론적으로 이 파라메터열의 저주파 영역 

의 요소들을 필터를 통해 감쇄시킴으로서 인식시스템은 

화자에 보다 더 독립적인 시스템이 될 것이다. 대부분의 

채널 왜곡 보상방법들은 위의 파라메터열에서 낮은 주파 

수 성분들을 제거하는 것이며, 따라서 clean speech에 대 

해서도 채널왜곡보상기 법을 적용할 경우 화자특성보상에 

의한 얼마간의 성능향상을 기대할 수 있다.

IV. 실험 및 결과

본 절에서는 연속 HMM을 이용하여 연결숫자인식 실 

험을 하며, 앞 절에서 설명한 방법들을 통해 인식성능의 

개선정도를 평가하고자 한다. 우선 숫자사이의 변별력 향 

상을 위해 제안된 특징 파라메터를 사용하여 주위 잡음 

이 거의 없는 깨끗한 환경에 대해 인식실험을 수행한다. 

다음으로 채널보상 알고리즘을 적용하여 실험하며, 이어 

서 제안된 음향학적 특징 파라메터와 채널보상 알고리즘 

을 같이 사용한 실험을 행한다.

실험에 사용하는 음성 특징 파라메터로는 기본적으로 

12차 MFCC, delta MFCC, 그리고 delta 에너지를 사용하 

여 총 25차의 파라메터를 사용한다.

4.1 데이터 베이스 및 기본 인식 시스템

국어공학센터의 한국어 4연숫자 음성 DB 중에서 남성 

화자들의 음성만을 사용하였다[13]. 음성은 방음부스에서 

녹음되었으며, 16kHz로 sampling하고 16bits로 양자화되 

어 있다. 대부분 서울지역의 화자로 구성되어 있으며, 아 

나운서도 1명 포함되어 있다. 본 데이터 베이스에서 사용 

된 숫자들은 공, 일, 이, 삼, 사, 오, 육, 칠, 팔, 구의 10 

개이다. 모델을 만들기 위한 훈련용 데이터 베이스로는 

30명의 화자가 발성한 4130개의 4연숫자문장을 사용하며, 

인식실험을 위한 데이터 베이스로는 훈련용 화자에 속하지 

않은 9명의 화자가 발성한 1260개의 문장을 사용하였다.

실험에 사용한 숫자 모델링 방법으로 숫자에서 발생할 

수 있는 음소를 기본으로 앞뒤의 문맥을 고려한 문맥종 

속 음소모델인 ttiphone을 기본 모델링 단위로 정의하였다. 

제한된 데이터를 효율적으로 사용하기 위하여 tree-based 

clustering 기법을 적용하였으며, mixture 수를 증가시키면 

서 인식실험을 하였다. 음소당 상태수는 3개와 5개에 대 

해 검토하였으며, 상태수 5개일때의 성능이 보다 우수하 

여 이후 음소당 상태수 5개에 대해서만 실험을 진행하였 

다(표 1참조). 다음에 나오는 표의 개별숫자에 대한 인식 

률은 대체 (substitution) 오류만을 고려한 것으로, 개별숫자 

가 각각의 자리에서 정확하게 인식되지 않았으면 틀린 

것으로 간주하였다.
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표 1. 기본 인식시스템의 인식률(%)

Table 1. Recognition rate of baseline system(%).

Mixture 개수 숫자열 개별숫자

1 95.2 98.6

3 95.2 98.6

5 94.7 98.5

7 94.8 98.5

9 95.0 98.6

11 95.0 98.6

13 94.4 98.4

4.2 부가적인 특징 벡터 및 채널 보상 알고리즘을 적 

용한 실험

주파수 밴드는 0~500Hz(El), 0.5~lkHz(E2), l~4kHz- 

(E3), 4~8kHz(E4)로 나누었으며, 음향학적 파라메터는 이 

들 주파수 밴드별 에너지의 비의 로그값을 사용하였다.

표2에서 E1 부터 E4까지 한 가지씩만 사용된 것은 각 

각의 주파수 밴드 에너지를 전체 에너지로 나누어 최고 

값을 취한 경우이며, 복수개의 주파수 밴드가 사용되는 

때에는 앞쪽 주파수 밴드 에너지들을 마지막 주파수 밴 

드 에너지로 정규화 시키도록 하였다. 실험결과 El, E2, 

Eg] 대해 log(El/E3), log(E2/E3)의 값에 대한 이동평균 

및 이들의 차분값을 부가적인 특징 벡터로 추가한 경우 

의 인식률이 가장 높았다(표 2참조).

표 2. 음향학적 파라메터(AP)를 사용한 실험의 인식률(%) 

Table 2. Recognition rates of the experiments using acoustic 
parameters.

사용한 주파수 대역
최적 
mixture 
개수

숫자열 개별숫자

- 3 952 98.6

E1 3 95.4 98.7

E2 1 95.2 98.7

E3 1 94.7 98.5

E4 3 94.7 98.5

El, E2, E3 5 97.0 99.2

El, E2, E3(이동평균) 5 97.2 99.2

El, E2, E3(이동평균)十차분값 3 97.4 993

표 3. 채널 보상 기술을 적용한 실험의 인식률(%)

Ta비e 3. Recognition rate of the experiments using channel 
compensation techniques.

적용한 채널 보상기술
최적 
mixture 
개수

숫자열 개별숫지

- 3 95・2 98.6

GCMS 7 97.4 99.3

LCMS 150ms 5 97.4 99.3

LCMS 300ms 5 97.9 99.4

LCMS 450ms 7 97.8 99.4

RAST 3 97.5 99.3

실험은 각각의 경우에 대해 mixture 수를 1개에서 13개까 

지 늘려가면서 수행하였으며, 가장 높은 인식률을 나타낸 

mixture 개수에 대한 결과만을 표에 나타내었다.

채널 보상 및 개개 화자 특성의 보상을 위해서 이。bal 

CMS(GCMS), local CMS(LCMS), RASTA 방법을 적용하 

여 실험하였다. 300ng의 윈도우를 사용한 LCMS 방법의 

결과가 가장 우수했으며 GCMS, RASTA에 대해서도 유 

사한 성능이 얻어졌다(표 3참조).

다음으로 음향학적 파라메터를 추가한 후에 채널 보상 

알고리즘을 적용하여 실험을 하였다. 주파수 밴드 El, E2, 

E3 에 대한 음향학적 특징 파라메터를 추가하고 RASTA 

방법을 적용하였을 때 98.5%의 가장 좋은 결과를 나타내 

었다. 표 4에는 부가적인 특징 벡터와 채널 보상 기술을 

함께 적용한 여러 실험들 중에서 우수한 성능을 나타낸 

실험들의 결과만을 나타내었다.

기본 인식시스템의 실험결과를 분석해 보면 전체 오류 

중 '일아〉。]'의 오류가 전체 오류의 37%, '구台오아■공' 

의 오류가 전체의 48%를 차지하였다. 음향학적 파라메터 

를 도입해서 인식성능이 가장 우수한 경우 '일아■이'의 

오류는 개선정도가 미미하나, '구。오。공'의 오류는 

68% 개선된 결과를 보이며, 채널 보상 알고리즘만을 적 

용했을 경우에는 '일。이'의 경우 41% 개선된 결과를 

나타내었다. 음향학적 특징 파라메터를 추가한 뒤 채널 

보상 알고리즘을 적용한 경우에는 기본 인식시스템의 결 

과에 대해 '일아■이'가 55%, '구아•오아•공'은 86% 개선 

된 결과를 나타내었다. 즉, 음향학적 파라메터를 도입함 

으로써 '구。오。공'의 오류는 상당히 개선됨을 알 수 

있다. 참고로 전화채널환경의 데이터 베이스에 대해서는 

음향학적 파라메터를 도입하였을 때 인식률의 향상을 가 

져오지 못했다.

표 4. 부가적인 특징 벡터와 채널 보상 기술을 함께 적용한 실 

험의 인식률(%)

Table 4. Recognition rate of the experiments using additional 
APs and channel compensation techniques.

적용 알리고즘
최적 
mixture 
개수

숫자열 개별숫자

- 3 95.2 98.6

E1»E2,E3+RASTA 3 98.5 99.6

E1»E2,E3( 이동평균)+LCMS300 9 98.3 99.6

引卫2卫3(이 동평 균)+delta+RASTA, 3 98.3 99.5

ELE&E&E4+RASTA 5 98.5 99.6

E1,E2,E3,E4( 이동평균)+RASTA 5 98.4 99.6

E1^2,E3,E4+delte+RASTA 5 97.9 99.5

V. 결 론

본 논문에서는 오인식이 빈번한 숫자쌍 모델들간의 변 

별력을 향상시킴으로써 연결숫자인식 시스템의 성능을 
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개선시키기 위해 부가적인 음향학적 특징 파라메터를 추 

출하여 사용하였다. Triphone을 기본 모델링 단위로 사용 

하였으며, 숫자간의 변별력 향상을 위해 부가적인 음향학 

적 파라메터로서 주파수 밴드별 에너지의 비의 로그값을 

사용하였다. 실험결과 인식성능이 가장 우수한 경우 46% 

정도 오류율이 감소됨을 확인할 수 있었다. 그리고 채널 

및 화자특성의 차이를 보상하기 위해 몇 가지 채널 보상 

기술을 추가적으로 적용함으로써 최고 69% 정도의 오류 

율 감소를 볼 수 있었다.

본 논문에서는 구현하지 않았으나, 서론에서 언급한 

바와 같이 숫자간의 변별력 향상을 위해 훈련과정에서 

MMIE나 MCE 기법을 적용하게 되면 추가적인 성능향상 

이 기대되며, 앞으로 이에 대한 연구가 계속 진행되어야 

할 것으로 판단된다.
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