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요약

본 논문은 연속 밀도 함수를 갖는 HMM별 한국 

어 연속 음성 인식에 관한 연구이다. 여기서 우 

리는 밀도 함수가 2개에서 44개까지 갖는 연속 

HMM모델에서 가장 효율적인 연속 음성 인식을 

위한 방법을 제시한다. 음성 모델은 36개로 구 

성한 기본음소를 사용한 CI-Model과 3,000개로 

구성한 확장음소를 사용한 CD-Model을 사용하였 

고, 언어 모델은 N-gram을 이용하여 처리하였 

다. 이 방법을 사용하여 500개의 문장과 6,486 
개의 단어에 대하여 화자 독립으로 CI Model에 

서 최고 94.4%의 단어 인식률과 64.6%의 문장 

인식률을 얻었고, CD Model에서는98.2%의 단어 

인식률과 73.6%의 문장인식률을 안정적으로 얻 

었다.

1. 서론
음성 처리 기술과 컴퓨터 과학의 발달로 컴퓨 

터에 의한 음성인식을 실생활에 응용하려는 시 

도가 현재 다양하게 이루어지고 있다.90년대 중 

반부터 본격적으로 연구가 이루어지고 있는 대 

용량 연속 음성 인식 분야는 선진 여러 나라에 

서는 현재 활발히 연구되고 있다. 영어권에서는 

Wall Street Journal을 활용하여 실용화 단계까 

지 이르고 있으며 프랑스에서는 Le Monde, 독일 

에서는 Frunkfurter Rundschau, 이탈리아는 

Sole 24 Ore, 일본에서는 Nihon Keizai 신문을 

활용하여 이 분야에 대한 연구가 상당히 진척되 

고 있다.그러나 우리말의 본격 

적인 연구가 국내에서는 아직 이루어지고 있지 

않는 실정이다. 그 이유는 우리말은 영어와는 

다르게 단어사이에 공백이 없어 문장 내에서 단 

어를 자동적으로 찾기가 어렵기 때문이다. 그러 

므로 대용량 연속 음성 인식에 있어서 중요한 

역할을 하는 통계적 언어 모델의 사용을 위해서 

는 우리말을 다양한 방법으로 처리할 필요가 있 

다.

대규모 어휘를 가진 연속음성의 인식은 상당히 

어렵다. 그 이유는 첫째, 단어 구간이 불확실하 

다. 그 결과 많은 잘못 가정된 단어가 종종 만 

들어 진다.그래서 의미 정보나 단어 문맥을 제 

공하는 복잡한 언어 모델을 사용하여 여러 개의 

가정 중에서 가장 그럴듯한 것을 선택하는 것이 

필요하다. 둘째, 상호 조음 효과가 매우 강해서 

어느 순간의 음성은 앞뒤의 음성에 영향을 많이 

받는다. 이것들을 다루기 위해서는 Di-phone, 
Tri-phone 과 같이 문맥 정보가 고려된 보다 정 

교한 음성 모델이 필요하다. 언어모델과 음성 

모델이 복잡해질수록 작업의 난이도가 커지게 

되어 컴퓨터의 계산능력이나 기억능력을 초과하 

기도 한다. 인식속도, 필요한 기억 장치의 자원 

과 인식률과 같은 세 가지 종류의 성능은 서로 

상충된다. 예를 들면 탐색 공간을 줄여 인식속 

도를 늘리고 간단한 음성과 언어 모델을 이용해 

기억용량을 줄이면 인식률이 떨어진다. 즉 동시 

에 높은 인식률을 유지하면서 인식속도를 증가 

시키고 기억 용량을 줄이는 문제는 상당히 힘들 

다.

본 논문에서는 Viterbi Beam 탐색과 Stack 
decoding을 결합한 다단계의 탐색 방법으로 인 

식을 하였고, 음성 모델은 Uni-phone 단위와 

Tri-phone단위로 Continuous HMM방법을 사용하 
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였으며, 언어 모델은 통계적인 방법인 N-grams 
을 사용하였다. [6] [7][8]

2. 사용한 음성 모델
각각의 HMM 상태에서의 emitting은 출력확률 

분포와 관계가 있다. 이 분포는 그 상태에서 생 

성되는 관찰의 정도를 결정한다. 이러한 분포는 

서로 다른 종류의 음성을 구분해야하고 자연스 

러운 음성 고유의 편차를 내포해야한다. 초기에 

는 이산 분포를 사용했으나 근래에 와서 실시간 

인식을 위해 시간과 기억장소의 절약을 하기 위 

해서를 제외하고는 사용되고 있지 않다. 

Continuous 나 Semi-cont inuous 분포를 주로 사용 

하는데 Gaussian혹은 Gaussian 확률 밀도 함수 

의 혼합으로 표현한다.

MS)= 7V(아 卩"£如)

_ 1 - 'I < 四)言邊3广 u*).
=\/(2仍「|£”“| '

故 
b*、o()=浴)Cjgbjjo〉.⑴

여기서 6，，1顷과 勺”은 각각 상태 j어서 

의 혼합 Gaussian 분포의 m번째 성분에 대한 

weight, mean과 covariance를 말한다. 여기서 

함수를 고정된 개수의 표준함수를 사 

용하게 되면 Semi-continuous 분포를 갖는 모델 

이 되며, 개수를 제한하지 않는 비표준함수를 

이용하는 것이 Cont inuous 모델이 된다. 하나의 

상태에 대하여 각각의 Gaussian함수와 weight 
벡터가 대응된다. 상태의 개수를 결정하는 또 

다른 요소는 HMM모델에 대응하는 음소의 개수이 

다. 음소는 기본음소 (uni-phone) 와 확장음소 

(tri-phone)로 구성된다. 기본음소의 경우 영어 

는 보통 50개, 일본어는 42개를 사용한다. 본 

연구에서는 우리말 기본음소를 36개로 하였다. 

예를 들어 종성의 '。' 의 경우 본인이 연구한 

결과, 기본 음소로만 구성되는 음성모델로 인식 

실험을 한 결과가 중성모음에 따른 '。' 을 구 

분한 것이 구분하지 않는 것보다 인식률의 높음 

을 확인할 수 있었다.

3. 실험 및 결과

음성을 16 KHz, 16-bit로 sampling하였다. 첫 

번째로 프레임 크기를 10 msec로 정하였다. 각 

프레임 마다 12개의 me 1-scale 주파수 캪스트럼 

벡터와 하나의 power 계수를 구했다. 또한 캪스 

트럼 계수와 Power 계수를 각각 1, 2차 미분을 

하여 각 프레임마다 4가지 종류의 특징 벡터들 

을 사용했다.

continuous HMM은 각각의 음소에 대하여 [표 

1]과 같이 여러 종류의 확률밀도를 가지고 있다 

실험에 사용한 밀도 함수 개수는 12종류를 사

Mod이 l*ype 확를 밀도 함수 게수

mcxleH 12)
2, 4’ & 2 16, 20, 24

2& 32 36, 40, 44

표 1. 확률 밀도 함수 개수

용하였다. 한 밀도 함수에 대하여 uni-phone 
model로 구성한 Context Independent Model과 

Tr i-phone Model 로 구성한 Con t ex t -Depeden t 
Model을 적용하여 총 24개 모델을 학습시키고 

인식을 하였다. CI (Context Indepedent) 는 36개 

의 기본 음소를 사용하였고 CD(Context 
Depedent)는 기본 음소를 포함하여 총 3,000개 

의 음소 모델을 사용하였다.

3.1 학습 및 인식 음성 자료
음소 모델 학습에 사용한 음성 데이터는 162명 

이(남자:92명, 여자:70명) 각기 30분에서 2시간 

정도로 발음한 것으로 읽은 자료는 우리말의 음 

소가 모두 들어있는 음성이 되도록 국내의 신문 

사 Web site에서 무작위로 발췌하였다. 우리말 

음성 모델을 만들기 위한 학습 시간은 평균 20 
시간/Iteration 정도였고 밀도 함수가 작은 모 

델은 시간이 단축되고 밀도함수가 큰 모델은 시 

간이 더 많이 걸렸다. 총 12개 모델에 대하여 

한 모델당 5번의 반복을 수행하였다.

인식 데이터로는 학습에 참여하지 않은 음성 

으로 ETRI에서 제공했던 연속 음성인 PBS 데이 

터베이스를 사용하였다. 500개 문장 총 6,486개 

단어를 대상으로 인식을 행하였다.

3.2 언어 모델 자료
언어 모델을 만들기 위한 기초 자료 역시 인 

터넷을 통해 한국의 신문사 및 방송사의 자료를 

수집하였다. 우선 기본 언어 모델을 만들기 위 
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해 일반적인 단어가 들어 있는 신문기사와 방송 

사 뉴스대본을 포함하여 62,824단어로 구성된 

총10,778문장을 수집하였다. 또한 6,486개 단어 

로 구성된 인식 대상 문장 500문장을 포함하여 

총 11,278문장으로 3-gram을 이용하여 언어모델 

을 구성하였다. 인식대상 단어에 대한 언어모델 

의 Perplexity는 15.2였다.

3.3 인식 결과
단어 인식률은 전체 6,486개를 대상으로 오인 

식 단어수를 계산하였고, 문장 인식률은 한 문 

장에서 오인식 단어가 1개가 있어도 오인식으로 

처리하였다. 오인식은 3가지 종류로 나누었다. 

다른 단어로 인식된 경우, 단어가 삭제된 경우, 

추가된 경우 등 3가지 오인식으로 나누었으며 

다른 단어로 인식된 경우가 전체 오류의 대부분 

을 차지하였고 삭제, 추가 순으로 나타나고 있 

다.

었다.

'£0 1 ______一

* [
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財9 £■

« *，

: : ， \ :; d : *

그림 2. CD Model의 인식 결과

실험에 참여한 CI 전체 모델에 대하여 평균 

단어인식률은 92.9%이며 평균 문장인식률은 

58.2%이다. CD 전체 모델에 대하여 평균 단어인 

식률은 98.1%이며 평균 문장인식률은 73.6%이 

다. CD Model의 인식률이 CI에 비해 단어 인식 

률은 평균 10%, 문장 인식률은 평균 15%정도 인 

식률이 높았다.

그림 1. CI Model의 인식 결과

CI Model 인 경우 ［그림 1］ 에서 보는 바와 같이 

단어 인식률은 확률 밀도 함수의 개수가 2개 일 

때 87.7%이며 밀도 함수의 개수가 증가 할수록 

인식률이 증가되나 24개 이상은 증가율이 거의 

없다. 그러나 문장 인식률에서는 40개 까지 증 

가하는 것을 알 수 있다. 따라서 단 음소(uni 
phone)로 인식을 할 경우 확률 밀도 함수의 개 

수가 40개가 가장 좋은 인식을 얻을 수가 있었 

다. CD Model인 경우 ［그림 2］에서 보는 바와 

같이 단어 인식률은 확률 밀도 함수의 개수가 2 
개 일 때 97.4%이며 밀도 함수의 개수에 크게 

영향을 받지 않아 8D 이상은 증가율이 거의 없 

다. 문장 인식률에서도 인식률 편차가 CI에 비 

해 크지 않으며 28D이상 거의 인식률 차이가 없

Density F. CI Model(MB) CD Model (MB)

2d 0.1 10
4d 0.3 19 .
8d 0.5 38
12d 0.8 58
16d 1.0 77
20d 1.3 96
24d 1.6 115
28d 1.8 134
32d 2.1 154
36d 2.3 173
40d 2.6 192
44d 2.9 211

표 2. 자원 크기

표2 에 나타난 바와 같이 인식효율이 높은 

CI가 40D인경우 2.5M Byte인 반면 CD 28D 인 경 

우 134M로 70배 정도 큰것을 알 수 있었다. 표 

에있는 Resource는 mean, variance, transition 
matrix, mix weight를 모두 합한 값이다.
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4. 결론
효율적인 우리말 연속 음성 인식을 위해 연속 

HMM 모델을 적용하여 연속 밀도 함수별 인식률 

을 살펴보았다. CI-Model에 대하여 단어 인식률 

은 밀도함수 개수가 24개일때 가장 효율적인 모 

델이며, 문장 인식률은 40개일때 효율적인 모델 

임을 알 수가 있었다. CD-Model에 대하여 단어 

인식률은 밀도함수 개수가 24개일때 가장 효율 

적인 모델이다. CD Model의 인식률이 CI에 비해 

단어 인식률은 평균 10%, 문장 인식률은 평균 

15%정도 인식률이 높았다. 반면 자원의 크기는 

CD Model이 CI에 비해 70배 정도 크다. 보다 효 

율적인 모델을 발견하기 위해서 다양한 연구가 

앞으로 필요하다.

Decoder Algorithm fbr Continuous Speech 
Recognition with a Stochastic Language Model." In 
Proceedings of DARPA Speech and Natural 
Language Workshop, pp 405-409, Feb. 1992,
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