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요 약

본 연구에서는 음소를 인식의 기본단위로 하는 

한국어 단어인식 시스템의 인식 정도를 개선하기 

위해 각 음소의 시간방향의 정보를 포함하고 있 

는 동적특징인 희귀계수와 K-L(Kariiunea-Loeve) 
변환으로 얻온 특징파라미터(이하 K-L계수라 함) 

를 이용하여 음소인식과 단어인식 실험을 수행한 

결과 그 유효성을 확인하였다.

이를 위해 먼저 파열음을 대상으로 정적 특징파 

라미터인 멜-컵스트럼(Mel-Cepstnim)과 동적 특징 

파라미터인 회귀계수(Regressive Coefficient)와 K-L 
계수(Karimnen-Loeve Coefficient)롤 추출하여 음소 

인식 실험올 수행하였다. 그 결과 멜-컵스트럼을 

사용한 경우 39.84%, 회귀계수를 사용한 경우 48.52%, K-L계수를 사용한 경우 52.40%의 인식률 

을 얻었다. 이를 참고로 각각의 특징파라미터를 

결합하여 인식 실험한 결과 맬-컵스트럼과 K-L계 

수를 사용한 경우 47.17%, 멜-컵스트럼과 회귀계 

수의 경우 60.11%, K-L계수와 희귀계수의 경우 60.35%, 멜-켑스트럼과 K-L계수, 회귀계수를 사용 

한 경우 58.13%를 인식률을 얻어 동적특징인 K-L 
계수와 회귀계수를 사용한 경우와 몔-컵스트럼과 

회귀계수를 사용한 경우가 높은 인식률을 보였으 

며 이를 단어로 확장하여 인식실험을 수행한 결과 

기존의 특징파라미터를 이용한 경우보다 높온 인 

식률을 얻어 동적 특징파라미터의 유효성을 확인 

하였다.

I .서론
음성인식 기술은 아직도 많은 해결해야할 과제 

가 남아 있지만 1980년대로 들어서면서부터 HMM 
과 같은 현재 가장 널리 사용되어지고 있는 음성 

처리기술이 확산되면서 획기적인 발전을 거듭해왔 

으며 현재는 소규모 고립단어 인식에서 벗어나 불 

특정 화자가 제한 없이 자연스럽게 발성한 음성을 

정도 높게 인식하는 대어휘(Large Vocabulaiy), 연 

속옴성(Continuous Speech)의 인식 및 이해 시스템 

개발올 위한 활발한 연구가 진행되고 있으나 실용 

화를 위해서는 화자, 어휘수, 발성 내용, 발성 방 

법, 발성 환경 둥에 대한 조건 대한 많은 연구가 

선행되어야 한다.

따라서 저자들의 연구실에서는 그 동안 음소를 

인식의 기본단위로 한 단어인식 시스템, 연속음성， 

인식 시스템 둥［123,4］을 개발하였으며 현재 이들 

시스템의 실용화를 목표로 채널왜곡과 환경잡음, 

인식속도 개선, 인식륨의 정도 향상을 위한 연구 

를 진행하고 있으며 이들 연구의 일환으로서 본 

연구에서는 인식 시스템의 성능 향상을 위해서 기 

존의 특징으로 많이 사용하고 있는 정적특징인 멜 

-켑스트럼과 옴소의 시간방향의 정보를 포함하 

고 있는 동적특징인 K-L계수와 회귀계수를 이용 

하여 화자독립 음소인식 실험을 수행하여 동적 특 

징파라미터의 유효성을 검토하고, 이를 참고로 멜 

-켑스트럼과 K-L 계수, 멜-컵스트럼과 희귀계수, K-L계수와 희귀계수, 멜-컵스트럼과 K-L계수, 회 

귀계수 둥과 같이 특징파라미터를 결합하여 인식 

실험을 수행하고 동적특징을 이용한 경우가 우수 

할 경우 이를 단어 인식으로 확장하여 동적특징의 

유효성을 검토하고자한다.

이때 인식의 기본단위는 CHMM(Continuous Hidden Markov Model) 음소모델로 하고 단어인식 

을 위해서는 탐색 시간 면에서 좋은 성능을 보이 

면서, 상대적으로 적은 기억장소를 이용하는 OPDP(One Pass Dynamic Programming) 법을 이용한 

다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서 음성 

자료와 분석방법에 대해서, m장에서 opdp법에 
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의한 인식방법에 대해서 서술한다. IV장에서는 인 

식실험 및 고찰을 통하여 동적특징의 유효성을 확 

인하고 마지막 V장에서 결론을 맺는다.

n. 음성자료의 분석2.1 특징파라미터 추출
음성자료의 특징파라미터 추출 과정을 그림 1에 

나타내었다. 음성자료는 7Khz의 LPF를 거쳐 16비 

트로 양자화된 ETRI 445 단어를 사용한다. 음성자 

료는 Pre-«nphasis 필터를 통과시 켜 고역 강조된 

후 16ms(256pc血ts)의 길이의 해밍 윈도우를 사용 

하여 5ms(80points)씩 쉬프트 시키면서 분석된다.

이로부터 20차의 LPC 계수를 구하고 14차 LPC 
켑스트럼 계수를 구한 후, 10차의 LPC 맬-컵스트 

럼을 구하여 정적 특징파라미터로 사용한다. 그리 

고 멜-컵스트럼으로부터 동적 특징파라미터인 10 
차의 회귀계수와 10, 20차의 K-L계수를 구하여 음 

소인식과 단어인식에 이용한다. 표 1에 음성자료 

의 분석 조건을 나타내었다.

그림 L 특징 파라미터의 추출.

표 L 음성자료의 분석조전
Speech Data ETRI 445

Sam^ing frequency 16khz

FDtEring LPF, 7khz

Resolution 16bits

Hamming window 16ms (256poinis)

Frame rate 5ms (80points)

Analysis 14oidcr LPC analysis

Static Feature 
parametrts lOorder Mel-Cep. cocff.

I>*Qamic Feature 
parameters

lOorder Regressive coeff.
10, 20order K-L cocff.

22 동적 특징파라미터 추출221 회귀계수
본 연구에서는 음성신호 스펙트럼 내에서의 순 

시적인 변화를 나타내는 동적 특징파라미터로서 

회귀계수를 이용한다［4,7］. 회기계수는 2.1 절에서 

구한 10차의 LPC 멜-캡스트럼 계수로부터 각 프 

레임마다 추출하는데, 이때 회귀계수此»(。는 시 

간 £ 를 중심으로 2S+1 폭 만큼의 단위로 다음 

의 (1)식으로부터 구할 수 있다.

力 nCm(t+ n)D / A _ H = — 8______________ z, ■.
여기서, G«(t)는 발성 음의 t 번째 프레임의 

成 번째 계수 값이고 R“(t)은 여기에 해당하는 

회귀계수의 값을 의미한다.

2.22 K-L 계수
여러개의 양적 변수들 사이의 관계를 분석하여 

이 변수들의 선형결합으로 표시되는 주성분을 찾 

고 이 중에서 중요한 몇 개의 주성분으로 전체의 

변동을 설명하고자 하는 다변량 분석법이 K-L변 

환법으로 자료의 요약이나 선형관계식을 통하여 

차원을 감소시켜 분석올 용의 하게 하는데 목적이 

있다. 즉, 다차원 공간에 대하여 관측 벡터 분포의 

불균일성을 이용하고 통계적으로 최적인 차원으로 

감소시키는 방법이다.

따라서 이러한 K-L변환의 성질을 이용하여 본 

연구에서는 각 음소의 시간방향 정보에 대한 동적 

특징을 추출하여 이를 특징파라미터로 사용하였 

다. 이하에 K-L변환법［기어】 대해서 간략하게 서술 

한다.

n 차원의 관측벡터 X의 공분산 행렬을 S 라 

하면 다음과 같다.

，=-洁了 (2)
여기서, X, 는 i 빈째 관측벡터, 云는 전체 

관측벡터의 평균벡터, N 는 전체의 샘플수 이다.K-L변환에서 선형변환행렬 A는 다음의 특징평 

가함수 7U)의 최대화 조건을 만족하는 벡터 

a, 侦=1,2,3......... m)로 구성된다.
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心=으三은产 ⑶
a • a

여기서, a는 다음의 고유치 문제률 풀어서 얻 

어진 고유벡터로 된다. 

로서 마지막 상태를 제외한 모든 상태에서 자기 

천이를 가지는 순수한 Left-to-Right 모델을 사용하 

였으며 이 모델로써 각 음소별 특징파라미터를 학 

습한 후 음소와 단어 인식모델로 이용하였다• 그 

림 3에 본 연구에서 사용한 연속분포 HMM 모델 

의 구성을 나타내었다.

S - a — X - a — 0 (4)
고유치 用 X*為... »”4...九40에 대웅하는 

고유벡터 ata2........%，，의 벡터에 의해 A를 구성
하면 다음과 같다.

A = [ax,a2...........a mJ (»
즉, 고유벡터 간에는 직교하고 얻어진 특징 벡 

터의 각 요소간에는 무상관이 된다.

ID. OPDP법에 의한 인식

인식알고리즘은 탐색 시간 면에서 좋은 성능을 

보이면서, 상대적으로 적은 기억장소를 이용하는 OPDP(One Pass Dynamic Programming)법을 사용한 

다. OPDP법은 일반적으로 음절이나 단어 단위로 

작성된 표준패턴올 사용하여 연속음성 인식에 사 

용되 어진다.

본 연구에서는 이를 개량하여 유사음소단위로 

표준패턴을 작성하고 단어사전과 구문제어를 통하 

여 인식을 수행한다. 단어의 누적거리 계산은 입 

력의 첫 번째 프레임과 각 유사음소단위 표준패턴 

과의 Viterbi Score를 프레임에 동기시켜 가면서 

계산한 후 저장한다[1,6]. 그리고 이를 단어사전중 

의 각 단어의 마지막 프레임까지 확장해서 총 누 

적거리 값이 최소가 되는 단어의 인덱스를 인식결 

과로 출력하게 하였다. 그림 2에 단어 인식시스템 

의 전체 흐름도를 나타낸다.

IV. 실험 및 고찰4.1 음성자료 및 인식모델

본 연구에서는 한국 전자통신 연구소(ETRI)에서 

구축한 한국인 남성 22인의 2희 발성의 445단어 (ETRI445)를 사용하며 이중에서 5인이 발성한 단 

어로부터 추출한 음소를 모델학습에 사용하였으며 3인의 화자가 발성한 100단어를 인식에 사용하였 

다.

초기 HMM 음소모델의 구조는 4상태 1 혼합으

그림 2. 단어인식 시스템의 호름도.

bn[k] b22[k] b33[k]

bI)[x]=bi[k]=N[/zi/i'i]
그림 3. 연속분포 HMM의 구성.(4상태 1혼합)

42 인식 실험 및 고찰42.1 음소 인식 실험

인식실험에 있어서는 먼저 각 음소로부터 추출 

한 동적 특징파라미터의 유효성을 확인하기 위해 

정적특징인 멜-켑스트럼과 동적특징인 K-L 계수, 

회귀계수를 특징 파라미터로해서 파열음을 대상으 

로 화자독립 인식실험을 수행하였다. 또, 멜-켑스 

트럼과 K-L계수, 멜-켑스트럼과 회귀계수, K-L계 
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수와 회귀계수, 멜-켑스트럼과 K-L계수, 회귀계수 

둥과 같이 특징파라미터를 결합하여 옴소인식 실 

험을 수행하였다. 표 2에 특징파라미터에 다른 인 

식결과를 나타내 었다.

표 2. 특징파라미터 따른 화자독립 음소 인식률.

특징파라미터 차원수 인식률(%)① MelQep. 10 차 39.8®Rgc 10차 48.5③K-L 1。차 48.020차 52.4④ Mel~Cep+Rgc 10차刁 0차 60.1⑤ Mel -Cep+K-L 10차+10차 472⑥K-L十Rgc 10차+10차 57.920 차+10云｝ 60.4⑦ MelQp뉘GL+Rgc 10차+10차+10차 58.1
표 2의 인식실험 결과로부터 ①, ③의 경우 

에 있어서는 ③의 경우가 비교적 높은 인식률을 

보였으며 특징파라미터를 ④, ⑤, ⑥, ⑦의 경우와 

같이 결합한 경우에 있어서는 동적 특징파라미터 

인 K-L계수와 회귀계수가 추가된 ④, ⑥의 경우가 

높은 인식률을 나타내어 동적특징의 유효성을 확 

인하였다.

422 단어 인식 실험
이상의 인식실험 결과를 참고로 음소 인식률이 

높게 나타난 K-L계수와 회귀계수를 사용한 경우 

와 맬-켑스트럼과 회귀계수를 사용한 경우에 대해 

서 ETRI 445 단어중에 100단어를 대상으로 단어 

인식 실험을 수행하고 기존의 특징파라미터를 이 

용한 경우와 비교 검토하였다.

그 결과 멜-켑스트럼을 특징파라미터로 이용한 

경우보다 K-L계수를 이용한 경우가 높은 인식률 

을 얻었으며 전체적으로는 멜-켑스트럼과 회귀계 

수, K-L계수와 회귀계수를 이용한 경우가 비교적 

높은 단어 인식률을 보여 음소를 인식의 기본단위 

로한 단어인식 시스템에 동적특징을 적용함으로서 

인식률 향상을 기대 할 수 있었다.

V. 결 론
본 연구에서는 음소를 인식의 기본단위로 하는 

한국어 단어인식 시스템의 인식 정도를 개선하기 

위해 각 음소의 시간방향의 정보를 포함하고 있 

는 동적특징인 회귀계수와 K-L계수를 이용하여 

음소인식과 단어인식 실험을 수행한 결과 그 유효 

성을 확인하였다.

이를 위해 먼저 정적 특징파라미터인 멜-캡스트 

럼과 동적 특징파라미터인 회귀계수와 K-L계수를 

사용하여 파열옴을 대상으로 음소인식 실험을 수 

행하였다. 그 결과 맬-캡스트럼을 사용한 경우 39.84%, 회귀계수를 사용한 경우 48.52%, K-L계수 

를 사용한 경우 52.40%의 인식률을 얻었다. 이를 

참고로 각각의 특징파라미터를 결합하여 인식 실 

험한 결과 멜-켑스트럼과 K-L계수를 사용한 경우 47.17%, 멜-켑스트럼과 회귀계수의 경우 60.11%, K-L계수와 회귀계수의 경우 60.35%, 멜-켑스트럼 

과 K-L계수, 회귀계수를 사용한 경우 58.13%를 인 

식률을 얻어 동적특징인 K-L계수와 회귀계수를 

사용한 경우와 멜-켑스트럼과 회귀계수를 사용한 

경우가 높은 인식률을 보였으며 이를 단어로 확장 

하여 인식실험을 수행한 결과 기존의 멸-컵스트럼 

을 이용한 경우보다 UL계수를 이용한 경우가 높 

은 인식률을 나타내었으며 전체적으로는 동적특징 

인 멜-켑스트럼과 회귀계수, K-L계수와 회귀계수 

를 이용한 경우가 비교적 높은 단어 인식률을 보 

여 음소를 인식의 기본 단위로한 단어인식 시스템 

에 동적특징을 적용함으로서 인식률 향상을 기대 

할 수 있었다.

향후 이상의 결과를 바탕으로 학습과 평가용 음 

성데이타를 증가시키면 인식실험을 수행하여 단어 

인식기, 연속음성 인식시스템의 인식률 향상을 위 

한 연구를 계속하고자한다.

» 본 연구에서 사용한 단어데이터베이스는 한국 

통신이 출연하여 한국전자통신연구소가 구축한 445단어 음성데이터베이스를 사용하였습니다.
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