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Abstract

This paper proposes a spoken Korean processing model which 

is extensible to large vocabulary continuous spoken Korean 
system. The integration of phoneme level speech recognition 
with natural language processing can support a sophisticated 

phonological/ morphological analysis. The model consists of a 

diphone speech recognizer, a Viterbi dictionary searcher and 
a morpheme connectivity information checker. Two-levcl 
hierarchical TDNNs (time-delayed neural networks) recognize 

newly defined Korean diphoncs. The diphone sequences are 

segmented and converted to the most probable morpheme 

sequences by the Viterbi dictionary searcher. The morpheme 

sequences are then examined by the morpheme connectivity 

information checker and the correct morpheme sequence 

which has the greatest probability is collected. The 
experiments show that the morphological analysis for spoken 
Korean can be achieved for 328 Eojeols with 80.6% success 

late.

인식기로 음성 신호룰 받아들여 언절 검출기와" 패턴 형성 단계 
룰 거친 후 다이폰을 출럭 시킨다. 둘째, 다이폰열에 해당하는 형 
태소 열을 찿는 과정으로 이 과정은 헝태소 단위로 구성된 
HMM(hidden Markov mod시)올 Viterbi 알고리즘을 이용하여 
검색한다. 가장 높온 화률올 가지는 형태소 일 외에 녗개의 후보 
열을 동시에 출력한다. 세째, 음운•/형태소 접속정보 검사기이다. 
사전검색으로부터 형태소 열을 받아들여 불규칙현상과 음운현상 
을 해결하고 헝태소 분석된 결과를 출력한다. 전체 모델의 입력 
은 한 언절내에서 연속적으로 발음된 어절들이고 출력은 분식된 
형태소 열이다. 얻어진 형태소 열은- 보다 상위 레벨인 한국어 구 
문해석 과정의 입럭이 된다.

음성 신호

I. 서 른

영어와 일어를 가반으로 한 음성언어처리 시스템들의 개발에 
비하여 한국어에 대한 연구 결과는 많이 부족하다. 영어 
[1〕[5][14] 와 일본어 [3][11] 에 대한 음성언어처리 결과는 
次)년대에 이미 100()단어이상의 연속 음성인식 시스템이 개발되 
있지만 한가어에 대해서는 90년대에 와서아 1。()단어 이상의 음 
성인식에 대한 결과가 나오고 있다 [15][18][20]. 인식 대상인 
한글에 대한 언어학 지•체의 정보도 부족하고 조직적인 음성 데 
이타의 제공도 이루어지지 않고 있다. 음성신호처리단계에서의 
윰성인식은 많온 연구사 되어 왔지드匕 한국어를 기반으로 한 음 
성언어시스템의 발전을 위해선 한국어의 기본적 성질을 이용하 
고 반영하는 음성언어처리기술이 연구되어야 한다. 본 논문에서 
上 욤성 인식 의 관점 과 언어처 리 관점에 서 의 한국어에 대 한 특 
성과 이들의 결함에 대해 알아보고, 대용량의 언속음성을 인식 
하는 음성언어치 리시스템의 모델을 제안한다. 음성인식과정과 
인식 卓처리과정인 형태소분식의 결합에 있어서 고려할 점을 
중심으호 모넬을 구성했다. 한국어외 기본발음 단위인 음소와 
음절은 오랬동안 후!국어 듭성 인식으I 기본단위로 사용되었지만 
UI 용량 난어로의 확장을 고려해 볼때 인식 단위로•서는 문제점 
이 많나. 한가어의 발성 玲징과 문가간의 -구성计칙올 빈•영하는 
새로우 음소 레벨의 인시 난위사 필요한 시점이다. 二L리고 이러 
한 새로운 음소레벨의 인식단위를 위하여는, 시간에 대한 빈화 
사 심하고 주변 환경에 의존석인 시간 성보를 다루는데 있어서 
'牛장 종은 이식결과릉 모여주는 TDNN (.time-delay neural 

network) 의 음성신호처리에 적합한 특성을 이굥한다 [7][1。丄 
교작어인 한*이에 있어 음성인시과 언어처리의 기본과성인 헝 
태소 눈식과의 가인스러운 연실을 위해 M 논분에서는 음싱인 
시 의 경 과오.]. 一사인어치리들 음仝단계어"서 ?터 늘p섭하게 결합시 

겼다. 변- 논분은 이러한 관찰을 비탕으로 彳현뇐 
SKOPE( Spoken KOrean Processing ECugmc) 시스템에서의”" 
음성 인식 과" 힝태 소분식 에 대 하여 논한다•. 제 안한 노넬을 구현 하 
고 싱능핑가튼 위해 여러가지 실험을 하었다.

II. 한국어 음성언어처리 모델

발음된 음성 신호를 인식하여 그 항태소 분식 결과를 출력해 
주는 한국어 음성 언어.처리 모델의 구조는 [그림1〕과 같고 크 
게 세단계를 거친다. 첫째, TDNN을 이용한 다이폰 기반 음성

I TDnZ가？* IViterbi|| | 윰운/형태소 ||I 다이포신식. [ 사건 검새 I 첩专건사 .

나이至 스느니 형태소 부합 분석뉜 언걸

.럼 1. 한국이 음•성 언어 처리 모델〕

in. 다이폰 음성 인식

1. 음성 인식 단위
음성인식 시스템에 있어서 =1 인식 난위의 선택은 전체 인식률에 
많은 잉향을 미 친다〔6〕. 인식 단위는 학습방법과 웅용목적에 따 
라 어느정도 차이가 있다. TDNN을 이용한 인식 방법은 신경망 
에 시간 지연 정보률 친 가하여 분액이 다른• 패틴들로부터 '2 공 

통된 성격을 분류해 낼 수 있다 그러나, TDNN의
이런 싱실올 이용하이서도 한국어에 있어서는 시섭 음소 인식으 
높은 인식률을 얻지 못했다〔16]. -2 이유는 많은 수의 음소사 
존재하지만 二L 음소 각각이 제공하는 정보량은 적기 때문이라고 
본다. 그리한 문제점들을 해경하고 인식 대상수를 저「한하면서 은 
절이 발달한 한국어 음성 인식에 식합한 인식단위로 우리는 다이 
폰을 정의했다. 언속음성인식에 있어 음절간의 자인스런 연경을 
위해,〔19]의 경우처림 한 음절내의 다이芒만을 고려하지 않，. 
종성과 초성으로 이루어지는 CC나입노 정의했다. 다이；흐레베의 
인식은 하나의 나이포과 二L 다이琵과 언걸된 소k 우의 음소에 해 
낭하는 영역을 하나의 다이폰으토 인식해낸다. 이러한 다이몬은 
음성 인식 단위가 갖추어야 할 吧든 조건을 반족한다 (표1 잠 
조). [표 1] 는 인식단위가 갖추이야 할 조선에 대해 다이폰과 나 
른 인식 단위를 비교한 것이다.

“SKOPE시스템은 이외에 한국어 음성언어 구문해석 부분을 

가지고 있으나 본 논문에서는 다루지 않기로 한다 [4].

쉼없이 한번에 발음될 수 있는 단위를 언절이라고 하며 이는 
문자언어에 있어서 띄어쓰기단위인 어절과는 구별된다.
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저 12 회 음섬통신 및 신호처리 어크寸 논운집（저 SCAS-12권 1호）

〔표 1. 인식단위 특성비교〕

언치단위 sensitivity trainability sharability

음소 No Yes No needed

단어 （어젊） Yes No No

무백의존으소 
（三.라이 .沔）

Yes difficult Yes

나이.폰 Yes average Yes

조음결합 （co-거mculation） 특성과 관계없이 인식이 가능하면 
감도 （sensitivity，가 있다고 본다. 기존의 학습방법에 있어서 음 
소는 二■러한 성징이 제공되지 않았지만 TDNN기반 인식에 있 
어서는 이러한 성짐이 어느정도 체공괴어진다. 단어는 감도는 
있지나 대용량 단어를 인식호卜고자 할때 학습성 （trainab山ty）이 
없다. 분맥의존음소에는 트라이폰둥이 있는데 이는 학습대상수 
사 낞아서 학습과 부류가 힘들-다. SPHINX 시스템에서 일반화 
시킨 브라이폰올 사号하여 인시수를 줄이고 패턴들간이 공통된 
성짊을 이용하였으나 한국어에 식용되었을 때 二 인시수가 많 
읍은 혀선하다 [15]. 다이폰의 경우 인식내상수가 음절이나 트 
바이苦보다 적고 시로가의 구분이 명백하므로 인식단위로써 보 

다 좋은 성질을 갗는다・

2. 다이폰 그晉
논 시스템에서 사용된 다이폰의 분류는 [표2] 과 같다.

〔요 2. 다이쯘 •붑 : 간자요 （u.a.a.C）]

”륩 구성 音소 다이폰 갯수

V 모음 21

CV 사음 + 모旨 378

VC 모으 • + 사음 147

CC 긴자음+ 자욘 72

다이폰을 2개이하의 음소로 이루어 진 단위로 볼때, 자음만으로 
이루어산 立루-, 모음2개로 이루어진 그룹이 제외되었는데 이것 
은 입정한 분함구간을 고려할 때 （본 모델의 실험에서는 
26（）mscc로 결정） 이들은 二丄 구간내에서 특징을 추출해낼 수 없 
기 때문이다. 다이芒은 4개의 그룹으로 분류된다. CV형과 VC 
힝이 주로 존재하시만 V와 CC형도 빈번이 발생하고 이들은 연 
숙•음절을 이이주는데 중요한 역할을 한다. CC의 경우 두 자음 
중 히•나는 F드시 유음이나 비음이 되어야 한다. 이는 다이폰올 
상하게 결속된 두개의 읍소로 정의할때 모음과 유사한 성질의 
《자음임 경우에더卜 사까운 자음과의 겸합성이 높기 때문이다. 

讨어의 성우는 가능하 다이손의 玉합수는- 61B 개이시바 실제 
발음에서 발선되는 中는 -L보다 적다■.

3. 다이폰 인식기 r
[笠幻에 정의된 다이분-을 인식하는 신경망 구조는〔그림 2]오｝ 
가 나. '2단계 의 트리 ¥조로 이 루어 신 다.

〔旦님 2. 다이 픈 인식 TDNN 구조.）

h 모음 그뭅
K TDNN

0 七 서브그룹

아 이 S 에. 이TDNNs

5 t) t)
야 ，여 요 유. 외 우

8 4 <5 cr t
오1 워 예 의 으- 위 CC

민서, 음싱신호에서 4KHZ이하의 주파中다률 이용하이 마든 패 
申으로 모음:11룬을 인식한다. 이를 위해 한국어의 모음을 二丄 신 

호의 유사성에 따•라 17개의 二飞룹（“아”, “어”, “오", •'어],애", .•이 
", “야”, ••여”, •,요”, “유”, “외，왜,웨”, ••우”, ••와”, “워”. “예얘”, - 

의”, ••으': “위"） 으로 분류하고 1개의 CC 그룹을 포함하여 18 

개의 총력수를 :가치는 신경망을 사용한다. 모음 그룹이 정해지 
먼 정해신 서브네트웍에서 다이폰을 인식하게 된다. 이때는 
8kHZ이하의 서체 주파수대의 신호를 이용한다. 각 단계에서 
종요한 주파수대름 선택하여 패턴을 달리하므로써 인식률을 높 
임 수 있었다. 각각의 서브네뜨위은 다른 수의 출력노드를 가지 
고 TDNN 의 은닉층의 노드수도 날리한다. 이러한 구조는 인식 

시간의 단축, 네트웍 확장의 용이, 분류■의 명확성이라는 계충구조 
의 장점을 언올 수 있다. 계충구조의 단점인 인식률의 전파는 모 
음인식률에만 의존한다 [10][13].

IV. 옴성 언어 형태소 분석

1. 일반적 형태소 분석 과정
4개의 어정로 이루어진 ''지울 수 있는 파일” 이란 언절에 대한 
음성인식기-의 춤력형태는 지울쑤인는파일 이라는 1개의 언절이 

된다. 이로부터 “지우” , “근” . “수” . "있''. ''는” . “파일” 
이라는 6개의 형태소를 얻어내는 것이 음성언어의 형태소 분석기 
가 해야 함 일이다. 형태소 분석시에는 하나의 음소열에 대해서 
도 하나 이상의 분석 곃과가 가능하다. 분석을 위해서는 형태소 
분할, 형태소들간의 결하으로 인한 형태적 흑운 음운적 변형으로 
부터의 원형 형태소 복구, 그리고 형태소간의 결합여부 결정의 
과정이 핍요하다. 몬 논문에서는 잘 알려진 Viterbi알고리즘[8]을 
적용하여 기존의 형태소 분석법을〔17] 음성언어의 입력에 적합하 
게 사용한다.

2. 형태소 사전과 접속정보테이블
교착어인 한국어의 형태소 분석과정에서 사용하는 종요한 자료구 
조는 헝태소기반 사전고｝ 접속정보테이블이다 [17]. 본 시스템에 
서는 음성입력처리를 위해 음소열 표제어를 형태소기반사전에 추 
가한다. [표3]는 주가된 음소열 형태소 사전의 각 표제어에 대한 
정보들을 나타낸다•.

〔요 :3. £소엽 허태 소사전 항복〕

뚀재어 導터소 왼雲형톄 
접先

오븐쪽혀 태 
겁当

왼蓉음운 
점今

오븐旁음운 

접专

1 一 있 동사 동사 P-i PD2N

있 형용사 형용사 FT PD2N

잊 동사 동사 P-i PD2N

잇 동사 동-사 P-i PD2N

인 명사 명사 P-i P-n

표제어는 각 형태소에 대한 음성인식결과에 대한 음소열이다. 이 
는 나중에 다이-푸일로 변환된 후 HMM모델링되어 Viterbi 검색 
의 대상이 된다U.3참조）. 접속가능성 검사와 원형형태소 복원을 
위해 왼쪽형태소 접속정보, 오른쪽형태소 접속정보, 왼쪽음운 섭 
속성보, 오른쪽음운 접속정보를 둔다. 형태소 섭속정보는 헝대소 
경합성 여부검사시 사용된다. 음운 접속정보는 음소열표제어로 
부터 원형형태소를 얻어내는 정보가 된다. 형태소 "있” 에 대한 
표제어중 하나인 "인” 에 대한 정보에서 “PD2N"은 형대소가 
다르- 형태소와 겨합될 때 음소 “匸”（1））*이 "」”（N）으로 바뀌있 

음을 뜻한다 （사음접변 현상）. “PT'는 음소 사 툴변임을 
나타낸다. 이정보의 사용은 다음 예에서 설명하겠다. 헝태소 접속 
정보와 함께 이러한 음우 접속정보들은 언속음성인식에시 연속식 
으로 발음된 어설내에서 형태소를 분리해내는 중요한 역할을 한 
다. 형태소내에서 발생하는 음운현상으로 인한 음운직 변형은 표 
제어를 정할때 이미 해결되어 진다. 형태소 “복사''의 경우 경음 
화헌상으로 인해 “복싸”로. 발음된다. 이는 표제어의 음소일이 " 

복싸”로 둥콕됨올 의미한다. 형태소의 결합으로 발생하는 음운현 
상으로 이해 하나의 헝태소가 하나 이상의 표제어로 둥룩된다. 
한편, 다른 행태소가 갑으 표제어를 가실 수도 있으므로 하나의 
立제어에는 하나 이상의 다른 형태소가 있을 수 있다. 불규•칙활 
용을 하는 모든 용언들은 데표발음밥칙과 연음버칙을 고려하어 
기본적으로 두개의 표제어를 등록한다.

헝대소 사선의 음소열 표제어는 다이폰 인식기와 결합되어 사용 
될 때 다이폰 열로 변화된 후 HMM으로 모넬링된다[9]. 이때 
HMM의 각 상대에서 다른 상태로의 천이 확률은 다음과 같이 

정의 된다.

a 1 =]

~ a)/ N i 女 j 人 d' = l)iphone(S ) a d " = Diphone^S )

0 otherwise

여기서 旳는 상태 ｝에시 상태 J으로의 천이 확률이고, N은 상태 i 

에서 천이 가능한 모는상태의 갯수이다 따라서 a는 자기자신으 
로의 천이 확률이 된다. d'는 t시각에 관측가눙한 다이폰이고, 
Diphonc（S】）는 1상태에 대웅하는 다이폰올 나타낸다. 따라서 자기 

자신과 바로 다음 상대로만 천이가 가능하고 나머지는 모두 천이 
확률。i（）이 간단한 left-to-nght HMMk.넬이 된다.
각 상태에시오j 다이몬의 생성 확률은 다음식과 깉이 정의 된다.

脂 음소 '从' 은 대표음화되면 ‘匸，음소로 변한다. 즉, 종성온 

대표음만 인식된다.
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心 。
' [(I - fJ}/M otherwise

;:-한
이
개
'

彳에

이기서 b仲k，上 상태 i메시 나이把 化의 생성 학귤울 나타낸나. 

어느 한 상태에서 号성 다이荏이 생성뇌어이: 하机 이유 
HMM 이 나이村으로一 빈환느) 笠체어에 의해 产싱되있9乂로 
상내 에 시 는？ 힌 다이 K이 대 응된 나. 이 느 한 상태 에시 득싱 다 
矛이 생성되는 확률은 b 로 정의 하였나•. M 은 선체 나이•矛의 
수에서 I을 뺀 값이다. 즉. 대웅되는 다이 E 을 제외힌 샛孑이I 

위에서 사용힌；•니)의 삾号 조싱히여 나이 M 인시에시의 早，I 
리 외 삭제 에己j 의 오弁 교성 을 할 中 있다.
한 헝태소와 이웃하는 헝태소 사이에는- .소음화 시상이 W개한 
나. 이 혀상음 모델 링하기 위 해 HMM의 각 힝내 소의 끝 삼 내 
오｝ 시삭 상태의 사이에 해 낭 나이咨에 상응하는 상내 를 첨 가 하 
었다. [工日 3] 은 힝태소들 ■•시. -e" , . ■•있” ,

■•는" 의 쇼세어등을 HMM으로『델잉한 깃이나. 사 상태산의 
처이 화률坎 나이포 생싱 확률은- 신숳하 바와 살이 성의뇐다.

! *3. '시우, .】 .수, 있,는' 윤 니 이* 번환 하여 보델 담한 !IMM 

(각 상태 마나 무누서 对 사刀 사신。.도의 천이가 있.C.나 생 약니있디 )]

위 오卜 가은 HMM을 헝 태 소 부함을 위 해 Viterbi 알上리 즘을 사 
용하어 심식힌다. Viterbi 알卫리즘은 HMM에시 하나의 최고 
확률을 낮는. 상대일을 即하는 알工리슴이다[8]. Viterbi 알고리 
즈에 의해서 子해시 상대열？ 사신 •시새을 통해 헝태소로 눤-안 
된다.

4. 접속 정보 검사
I斗이琵. 얼로早터 一구해진 힝내소 분할산의 卄속성모들 심사한나. 
걸 함이 괴上 헝 即 仝를 인 결 하여 싱위레 넨求 전 파시詛나. 음소 " 

I 匚押- 사서징보에 의해 5개의 힝태仝 (이-은 힝엉•사, 농사로 
손새 ) 가 방건노】시 아「새반이 -구•빈 의 힝내 소와 결 합이 가능하 
丑로 합"히어 ；시서 상위레벨로 선나된다. 昱제어 “丨 匚”이 시합 

성 보언 “PD2N” 은 이 경우 읍소 -c- 이 나咅에 음，'.

■■ 에 의해 “I一“ 으三 반음되었음-* 나나니느一로 이 쇼제어二 세 

내里 된 화工 받아들어 신나. 이上 낟치 “匸” (•人, 사、、
•X, X. E. 方) 이 -U". •,口” 앞에 시 -U" Q 노 나읍된나 는- 요 

우 •" 직 [21： 에 의 해 증닝 된 다. 『일 이 때의 이 “ 口” 에 

시 밴경된 빌-음임 녕오 이 표제어上 早이된다. 모扫 힝대土 분 
식이 끝났을 때 넬의 회중실고「는 분서되이진 힝대소 엽이 된 
다.

V. 구현및 실험결과

A/D번환이 시강되는 audio서용 입출려창치을 사용하여 음성 
신호를 받아'§어 UNIX/Sun 웍스테이신싱에서 C 언어를 사용 
新여 모든 심허을 했나. 실험환경은 신호데 잡咅비사 12(拍인 
일바 실 힘심에 서 여성화자 1명이 발音한 난어. 분상을 사응한 
나. 적용 task -：<- Unix 상에 시 사용하上 녕 령이다. 却싱 신호二 况 
KHZ 샘昔링으定 16비트로 기록되있나. 각삼의 프，내이은 
10msec 眼 세•그削테이선되어. 512 order FFT 免 lt3"省-으-団 
mel-scak? ，、: 키 겨 과로 인 은 hlrer-bHiik coefficient로 이 亨-이 시 

나 [12]. 나이代 은 20 개 의 .些리】이으.로:•. 음仝는 15개 出레임。. 
三 구산-% 신 僉다. 근섬 김•츠4에는 아wi-timc energy, 

ZCR(zero-crossing rate)과 미분되 ZCR을 함께 사응하였.나. 테 
스브:패턴은 TDNN 의 입력에 맞게 늑•성추숭과 성거•화 과싱 遇 
거 차나. 모음이식을 위한 심허에서의 개탄은 4KHZ 이니이 •주 
파수에 해당하는 신호정보틀 이용하卫 다이폰을 직접인시하壬 
TDNN의 경우는 8KHZ 이내의 주파中정보를 사용하이 E들어 
긴다. 음성테이나베이스를 충분히 화하시 놋해시 72새이 다이 

K슴 사묭화여 신체 실힘을• 하였다. 인식되어신 다이폰은 헝대仝 
사시 彳]색에 이해 형대上 분함을 생성하고 집속 심사든 서치게 
帛 나. 66개의 어싱에 서 언어 시 72개 으] 다이폰으로 부터 으扌 10<1 
.呈상을 이루는 3()0 이새의 어절을 대상으로 전체 실험을 했다. 
328 어절-?• 7H 개의 형태소를 갖고 사전에시 사용되는 표체어수 
「437FI 이다. 사인4덥게 발음된 한곡어 보상에 디한 음성신空 
身 이녀。로 P아들여 형대仝 분시되 설파升 숨녀뇌나.

1 모옴 인식
잉사:위- 인이歹 하*어의 성우 兄G 욤설은 世.匕시 하나의 M음을 
¥하하브로 모品 이시罟읍 전체 시수.템의 싱능에 중요한 엉향을 
미치나. 가'*어외 노음-으 1()개의 난모•斗과 H 새의 이중모음으로 
이 류이 시上데 兽은 이주.누-음이 상숭복出음9로 단느.음과 -I 두- 
성이 叫会하이 斗농이시曾 어렵게 하-上 요인이 된다. 모음인식是 
으 ¥이기 위해시•壬 세二匕削테이선 孑仆이 노욥구간올 충분히 포 
함함 世츰 니은것이 종지반 사욤인시등- 선체 인식엔 식당하지 않 
나. 득히, 1()개의 난보음에 대한 인사률과 21개 .卩匸 R음 인시률 
의 셤가•終 자이가 三t나. 나이荏으 민서 모음의 성진로 _二붑을 분 
비하脖데, .卩음 이식에시$ ?()()mscc내의 모음심보를 이용하여 그 _l 济* 이식히다. 이싯? 150 msec 의 음소인식과 직접즈，인 인시 
芸•에 대하 叫卫上 괴지 않지卩 이식대상이 화장뇐 졍우 가가에 
내헌 一 l 이시귤의 叫 W 로는 중요하 의미나 있다. 한-孑어의 모泠 
" 세.日 미 차여『兄음 9개에 내 하 인 시兽퐈 선 체 17새 의
。에 디하 이식&음 음소인시과 다이善인식으.V 나毕어 사外의 
결 W 릉 ： 邑 卩 에 나타내 있 다. 악 7()() 새 의 이 정 음 5번 반糸• 한 음 싱 
却이다 YYiT '/J? 卩음 T•十에 니)힌 패니一吳 인어 시히을 하있나.
4 KHZ 이내의 신호싱.X】 사용자있工 신수힌 방%으로 패 H을 
7' 打 '깄 나.

3 4. 나이^던위괴 亳土딘위에시의 보# 인시뷸I

아시 단위 안사 갯수 对턷 수 안시 長

은소 g 108。 94.1 〃•：

•3 소 17 2040 89.8%

나이普 1080 E.4L.

나이泸 17 204(.) 95.3%

虻曾 능•해 안 •个 있关이 9개 의 난卩음에 대 힌 인 식 注은 두" 싱平 
卩누 川슷하세 註은 겸과를 보인다. -丄齿나 인식대상을 확장했-올 
싱 우 音수이 식 普 -丄 이 시 률이 낞이 떨어 시 上 반민 (94.1% -> 
89.8%) 나이芦은 三「세 자이가 니시 않上다 (95.4% -> 95.3%). 

잉어 『음욕 이식하三데 있어시 난모咅과 복T음의 발음길이의 
차이顼一 이해 이시늘이 떨어시;.： 싯을 박기위해, 세_匕에테이신子 

15(mz、c외 2()()ms(、c曰- 낭리 싱하 어 모음의 인 식贤을 조사 
히 심허 의 심早，l；5()mscc의 패닌”시귤이 니 涛은 빈•也 
디이扩；，|E y.음 二打이 식甘■에 있어시•上 「산에서의 인
시注에 비해 2UUmscc V"의 나이村이 더 높은 인시 H과 안징 성 
斗 .너-있나一

2. 다이폰 인식
66어저 Y 早曰 72디•이-斗으 신目히이 TDNN 신경망구조른 흐)•습시 
킸나. 如읍인시 TDNN 의 쿵격-个朽 1()개이 t上 약 1().0()。개의 내 
니 一읒 이 이 내 어 .0)()()개 ;二 학습에 나•머 시 50()(｝개上 테 스트一에 사융 
煎 나. 인 시 加°」[牌. 5] 에 있 나.

〔뇨 5. 시].，.먼느.힌 나이•汚 인시뮺】

TDNN 否듀 인시 用수 퍼턴 수 인식 長

M-3 ，붑 TDNN 1(.1 5524 94.9 七

서r "苫 TDW、듈 72 5624 93.S" (견&)

누하 TDNN 72 5f.24 93.8%

셤과•에 丨 1 I [ 이 모咅 二罟인시•注이 서체 나이폰 인식* 
겨싱힌 U I r 卜하 신호성실을 갓는 긴사으으로 인해 노 
•유 .-1- I I I 卜 의 성실만을 결싱하면 뇌는 서旦 그뭅인시
TDNN 丨 I 丨 乏다 火나. 기•은 헝대의 다이工。로 이루어지는 
이 H ：■ S ]| 1 >' 卜녀 이번에는- 인3,昏싱 인시퓰咅 시험하었다.
밤으뇌 ' I 导•안 악.乂미즘올 사品하기 않工 TDNN으

spothiiA, I I 1 1 , •"함아 내니.의 인시汪孙 川一记하기 위해 
나음의 I. 싱이시은 반음뇐 인절내에시 해낭자；:
위可에 ，아 II r Umg뇐 나이巴을 가曰-킨나. 스*제 에러는 해 
나히丁 丨丨中 i 丨시 놋힌 나이汚-을 安한나. 나시마으로 신 
사 에 1 나<、]•*응 사".킨나. ，긴식율「은. [旺 用에

成나.

(笠 6. 32> 어•싱에 대한 연杏 다이.；、：• 인시 (2432 이짐소. 신헌)】

ff〜 전체 나이폰 정 인 시 삭제 예러 천가야러

인식 니이泸 
샛 수

7772
7259

(93.3S)

513 

(6.4:'：：)
3 000

1과에서 니나니上 치사되 많은 나이#들은 Viterbi 섬색 과성에 
시 치이 화.%에 의해 쉬세 세시되이신나. 『 실험의 결기•로 부터 
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다음을 알 수 있다. 첫쨰, 손으로 분할한 패턴과 분할하지 않은 
패턴의 인식률이 비숫후！ 것은 학습된 TDNN이 음성 신호의 
시간이동 불변성특성을 잘 나타내준다는 것이다. 둘째, 66개의 
어절로부터 얻■斗진 패턴에 대해서만 학습된 TDNN이 학습에 

전혀 참여 되지 않은 262여개의 어절에도 같은 정도의 인식률 
£ 勺이는 것은 TDNN이 문맥 무관 （context independent）의 
특징을 갖고 있다는 것이다. 제안된 다이폰을 기반으로 한 학습 
이 문맥에 의존하지 않을 경우 확장가능한 어절의 수는 학습된 
다이폰수의 조합가능한 수와 이론적으로는 같다•. 이는 대용량 
단어룔 인식하고자 할 겸우 반드시 필요한 특성이 된다.

3. 연속 어절 형태소 분석
66어절에서 선택한 72다이폰에 대해 학습된 TDNN들올 사용하 
여 328개의 어절로 이루어진 음성테이타에 대한 형태소 분석올 
수행하였다. 입력된 음성신호가 TDNN을 위한 패턴으로 벡타화 
되어 인식기률 통해 다이폰으로 춤력되고 Viterbi 검색과 접속 
성보 검사에 의해 형태소 분석기의 분석과정을 마쳤을때, 출력 
된 형태소로부터 전체 형태소분식 성공를올 얻었다,【표기은 
학습과 같은 종류의 어절을 실험한 결과이다 새로운 어절266 
개와 함께 실험한 결과는 ［표8］에 있다.

〔표 7. 언속• 66어절에 대한 형태소 문석 성공듈）

천체 형톄소 정인식 삭제해러 첨가에러

분석 형태소 
갯수

2083 1847 

(88.67%)
236 311

〔표 8. 연속 328어절에 대한 형태소 분석 성공養〕

친체 혀用소 정인식 삭제셰러 첩가예러

부석 형태소 
갯수

4266 3440 

(80.64%)
826 902

싱인식이란 정확하게 얻어진 형태소를 가르키고, 삭제 에러는 
해당위치에 춤력되지 못한 형태소를 가르키고, 첨가 에러는 언 
关음성언어에서 자주 발생하는 삽입 다이폰으로 인해 발생하는 
첨가 에러, 또는 형태소 자체의 첨가 에러이다. 정확한 형태소 
추츨률은 새로운 어절의 경우 약 % 정도이고 19 % 정도의 
헝태소가 탈락되었다. 탈락된 형태소에는 한 음소의 탈락으로 
인한 경우가 선체의 약 설반을 차지한다
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VI. 결 론

다이폰을 기반으로 하여 음성신호를 인식하고 얻어진 심벌로早 
터 헝태소분석된 결과를 출력하는 윰성언어처리모델올 제안하 
였다. 본 모델은 복잡한 형태소 분석을 해야하는 교착어인 한국 
어 음성언어처리과정에 있어, 음성인식과 자연어처리의 결합이 
음소와 같이 작은 성보단위에서 긴밀하게 이루어지는 모넬으로 
서 다음의 특징을 갖는다. 첫째. 다이폰은 유사한 발음구간올 
갖는 특짐으로 인해 분할구간올 쉽게 결정할 수 있다. 또한, 다 
이폰기반 음성인식은 학습에 참여되지 않온 많온 어절올 높은 
인식률로 인식할 中 있었다. 이는 다이폰 인식이 문맥독립학습 
과 인식이 사능하여 대용량단어를 인식하려는 시스템에 적합한 
인식난위임을 증명해준다. 둘째, 제안된 형태소 분석기는 연속 
음성의 인시결과로 인한 형태적, 음운적 변형에 대해 효율적으 
로 원래의 형태소로 인식해준다. 헝태소 자체의 변흐｝, 어절내 
에서의 형태소간 변호k 언절내의 어절간의 변화가 동일한 방법 
으로 처리된다. 또한 어절내의 형태소간에서 적용되는 결합가능 
성 정보를 어설사이에 효율적으로 적용하여 연속어절 인식에서 
형태소 분할이 가단히 해결된다. 화자종속에 있어 학습에 참여 
된 어설과 같-? 종류의 어절에 있어서는? 88.7%의 인식률을 얻 
있.고, 266개의 새로운 종류의 어전을 포함한 전체 32X개의 어절 
에 내해서는 으」헝태소 1古석결과를 얻었다.
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