
24

연속분포 HMM을 이용한 한국어 연속 음성 인식 시 스템 개발

On the Development of a Continuous Speech 
Recognition System Using Continuous

Hidden Markov Model for Korean Language

김 도 영*,  박 용 규*,  권 오 욱*,  은 종 관*,  박 성 현**

* 한국과학기술원 전기 및 전자공학과 통신연구실
Communications Research Laboratory Department 
of Electrical Engineering Korea Advanced Institute 
of Science and Technology

**금성 정보 통신 주식회사

접수일자 : 1993년 7월 10일

(Do Yeong Kim*,  Yong Kyu Park*,  Oh Wook Kwon*,  Chong Kwan Un*,  Seong Hyun Park**)

요 약

본 논문에서는 연속분포 hidden Markov 모델을 이용한 화자독립 연속 음성 인식 시스템에 관해 기술한다. 연속분포 모델 

은 평균과 분산 벡터로 구성되며 음성신호를 직접 모델링하여 양자화 왜곡이 없어진다. 특징벡터는 filter bank 계수 및 그 

1, 2차 미분계수를 사용하여 음성신호의 동적 특성을 반영하였다. Segmental K-means 알고리즘을 이용하여 학습하였으며, 

연속어 인식에서 가장 문제가 되는 조음화 현상으로 인한 인식률 저하를 믄f기 위해 앞뒤의 음소를 고려해주는 triphone을 인 

식단위로 사용하였다. Search 알고리즘으로는 시간 면에서 효율이 좋은 one-pass search 알고리즘을 사용하였다. 성능 평 

가를 위한 회자 독립인식 실험에서 문법이 없을 경우 83%, finite state network을 적용한 경우에는 94%의 인식률을 나타 

내었다.

ABSTRACT

In this paper, we report on the development of a speaker independent, continuous speech recognition system using 

continuous hidden- Markov models. The continuous hidden Markov model consists of mean and covariance matrices 

and directly models speech signal parameters, therefore does not have quantization error. Filter bank coefficients 

with their 1st and 2nd-order derivatives are used as feature vectors to represent the dynamic features of speech sig­

nal. We use the segmental K-means algorithm as a training algorithm, and triphone as a recognition unit to alleviate 

performance degradation due to coarticulation problems critical in continuous speech recognition. Also, we use the 

one-pass search algorithm that is advantageous in speeding-up the recognition time. Experimental results show that 

the system attains the recognition accuracy of 83% without grammar and 94% with finite state networks in 

speaker-indepdent speech recognition.
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I•서 론

사회가 고도로 정보화되면서 인간과 인간 혹은 인 

간과 기계간의 자유로운 통신에 대한 관심이 고조되 

고 있다. 음성은 인간의 가장 자연스러운 의사표현 

수단으로 만일 컴퓨터 등의 기계에 음성을 통해 명령 

을 내리거나, 서로 다른 언어를 사용하는 사람들이 

컴퓨터를 매개로 자유롭게 대화할 수 있다면 매우 획 

기적인 일이라 아니 할 수 없다. 음성인식은 기계번 

역，，합성 등과 함께 음성을 이용한 정보교환에 핵심 

적인 기술로 1950년대 초부터 연구돠기 시작하였으 

며, 화자 독립 (speaker independent), 대용량 어휘 (lar­
ge vocabulary), 연속어(continuous speech), 자연 

어(natural task) 인식 이라는 목표를 향해 꾸준히 발 

전해 오고 있다[1].
특히, 연속어 인식은 눈부시게 발전하는 반도체 기 

술과 더불어 과거에는 과다한 계산량과 기억장소의 

부담으로 인해 불가능했던 방식들이 다양하게 시도 

되면서 큰 관심의 대상이 되고 있다. 최근 미, 일, 독 

3개국간의 자동통역 전화가 발표되어 가까운 장래에 

실용화될 전망이며, 국내에서도 호텔 예약 등의 응용 

분야에서 연속어 및 연결단어 인식이 활발히 연구되 

고 있다[2][3][4]. 연속어는 가장 자연스러운 발성형 

태로 인식기술이 자동 통역 전화기나 그외 여러 응용 

분야에 실제 이용되기 위해서는 연속어 인식 기술의 

개발은 필수적이라 할 것이다.

연속어 인식이 격리단어 인식에 구별되는 어려운 

점은 크게 세가지로 나눌 수 있다[1]. 첫째 문장내에 

서 단어 사이의 경계가 명확하지 않고, 둘째 단어내 

의 조음결합뿐만 아니라, 문장 내에 있는 각 단어의 

경계에서 발생하는 조음현상으로 앞뒤에 위치하는 

음소에 크게 영향을 받게 되며, 마지막으로 문장의 

시작이나 강조되어야 할 부분 등은 명확하게 발음되 

는 반면 상대적으로 문장의 끝부분이나 조사등은 약 

하게 발음되는 경향이 있다. 따라서, 같은 규모의 어 

휘라도 자연스럽게 연속어로 발음된 경우 격리단어 

에 비해 인식률이 저하되며, 인식 시 간 또한 많이 걸 

리 게 된다.

개발된 시스템은 제한된 100개의 어휘로 구성된 시 

간구 연속어를 인식하도록 설계되어 있다. 인식대상 

의 특징으로는 제한된 어휘인 반면 비슷한 단어가 많 

아서 인식이 어려우며, 날짜와 시간 등 각 상태에서 

가능한 단어의 갯수가 많다는 점을 들 수 있다. 인식 

의 기본 단위는 앞뒤의 음소를 고려해주는 triphone 
을 사용하였으며, 연속 분포 hidden Markov model 
(HMM)로 모델링하였다. Search방식은 시간면에서 

가장 좋은 성능을 나타내는 one-pass search 알고리 

즘을 이용하였다. One-pass search 알고리즘은 빠른 

인식시간 뿐만 아니라, 상대적으로 작은 기억장소만 

을 이용하여 search가 가능하며, 단어 경계 검출, 시 

간축에서의 비선형 정렬, 인식의 과정이 시간의 흐름 

에 따라 frame 단위로(frame-synchronous) 진행되 

는 장점을 가진다.

U. 연속 음성 인식 시스템

연속음성 인식 시스템의 구조는 개념적으로 그림 1 
과 같으며, 음성 신호의 특징 추출부분, 단어 단위 정 

합(match) 부분, 문장단위 정합부분의 3부분으로 나 

뉜다. 단어단위 정합부는 입력 특징 벡터열과 시스템 

Speech Recognized

Subword Lexicon Grammar Semantics 
Models

그림 1. 연속음성인식 시스템의 구조.

Fig 1. Architecture of the continuous speech recognition system.
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의 단어 모델 사이의 유사도를 측정하여 어떤 단어가 

가장 유사한가를 결정하는 역할을 하며, 이때 단어 

모델은 lexicon에 따른 subword model의 결합으로 

얻어진다. 문장단위의 정합부는 언어 모델을 이용하 

여 문법에 맞는 최대 확률을 내는 단어열을 인식결과 

로 하는 부분이다. 실제 시스템은 단어단위 정합부와 

문장단위 정합부가 하나로 결합되어 있는더L 그 이유 

는 one-pass search 알고리 즘이 frame-synchronous 
하게 이 두가지 과정을 동시에 수행하기 때문이다.

A■ 음성 신호 전처리 및 특징 추출

음성신호는 16kHz, 16bit로 sampling된다. 0.975의 

factor 로 pre-emphasis 하며, 20ms(320sample) 씩 

Hamming windowing하여 처리된다. 10ms씩 shift 
되며, 512 point FFT를 통해 16개의 sub-band별로 en- 
ergy를 구한다[5]. 여기에 frame energy를 더하여 

전체 17차의 특징벡터로 음성신호를 나타내게 된다.

또한 음성신호의 동적 특성을 반영하기 위하여 추 

출된 특징벡터의 1차 및 2차 미분 계수를 구하여 사 

용한다. 따라서 사용되는 음성 신호의 특징벡터는 51 
차가 된다.

B. 음성신호의 모델링 : Hidden Markov Model
음성 신호를 모델링 하기 위해 사용한 방식은 con­

tinuous mixture density HMM이다. HMM은 Ba- 
um에 의해 처음 그 이론이 소개된 이래 음성 인식 분 

야에 적용되어 좋은 결과를 나타내고 있으며, Carne­
gie Mellon대학의 SPHINXE1], AT&T의 음성인식 

시스템[6][7], BBN의 BYBLOS[8], IBM의 TAN- 
GORA[9]등의 시스템에서 널리 사용되고 있는 방법 

으로 관측이 불가능한 상태 열(state sequence) 관 

측가능한 출럭열(output sequence)로 이루어진 2중 

의 stochastic process이다. 또한, 연속분포 HMM은 

음성신호를 직접 모델링하므로 양자화 과정에서 발 

생하는 오차(quantization error)로 인한 문제점을 

근본적으로 막아줄 수 있다[10].
HMM의 파라미터는 초기상태 확률, 상태천이 확 

률, 출력확률로 구성되며 학습이란 이 확률 값들을 

반복적으로 재추정하여, 주어진 모델에서 높은 확률 

값을 내도록 하는 것을 말한다. 본 시스템에서는 

sub-word(triphone)단위가 기본이되며, 각 단위는 

천이, 안정, 천이의 3가지 상태로 구성된다. 따라서 

단어 모델은 그림 2와 같이 sub-word 모델의 결합으 

로 나타낼 수 있다.

정상상태

(a) Triphone 단위의 HMM
(a) Triphone level HMM.

r-9-AX
/a-d-eu/

/d-eu-1/

H 厂48#
/eu-l-$/

/$-a-d/+/a-d-eu/+/d-eu-V+/eu-l-$/

(b) 단어 단위의 HMM(아들).

(b) Word level HMM.

그림 2. HMM의 구조 

Fig 2. Structure of HMM.

C. 인식 단위 : Triphone
좋은 인식 단위는 학습성 (trainability) 과 일관성 

(consistency)을 모두 만족하여야 한다[1]. 학습성 

이란 학습에 충분할 정도로 빈번히 발생되어야 한다 

는 것이며, 일관성은 같은 인식단위간에 공통된 독특 

한 성 질을 가져 야 함을 말한다.

초기의 시스템에서 사용된 인식 단위인 단어는 조 

음현상을 잘 반영해주고 일관된 성질을 가지는 반면, 

단어수가 증가함에 따라서 학습성에 문제점이 발생 

하게 된다. 또한 인식 단위를 음소로 시-용하게 되면 

부족한 학습 데이타에서도 충분히 학습시킬 수 있을 

정도로 학습성은 좋으나, 이웃하는 음소등의 영향에 

민감하게 반응하여 일관성이 없어진다. Triphone은 

이러한 문제를 해결하기 위한 절충형이라고 할 수 있 

으며, 좌우에 이웃하는 음소를 고려해 주는 방식이 

다. 즉, triphone은 조음화 현상으로 인한 음소의 특 
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성 변화를 잘 모델링 해 줄 수 있다. 그러나, triphone 
의 경우도 일부 단위는 그 발생빈도가 너무 작아서 

제대로 학습이 되지 않을 경우가 많다. 이론적으로 

생각해 보면 가능한 triphor比의 갯수는 음소 갯수의 

3승에 달하게 되므로 한국어의 경우 음소의 수를 30 
개 정도라 가정하면 약 3俱개의 단위가 존재하게 되 

는데 각각의 단위가 발생빈도가 서로 다르고, 거의 

발생하지 않은 경우도 많이 있다. 이러한 문제의 해 

결을 위해 tHphone의 갯수를 줄이는 방법들을 사용 

하는데 널리 알려진 방법으로는 발생빈도가 일정치 

미만인 triphone들을 묶어서 한꺼번에 학습시키는 

unit reduction rule과 정보이론을 이용한 merging 
방식이 있다[1丄 본 연구에서는 우선 인식단위로 적 

당한 32개의 phone like unit(PLU) 를 정의하고 이 

에 근거한 triphone을 사용하였다[2]. 전체 triphone 
의 갯수는 242개이며, 그중 학습에 사용한 데이타 베 

이스에서 발생빈도가 10회 미만인 것만 unit re­
duction rule을 이용하여 합쳐주어 결과적으로 사용 

된 subword 모델의 갯수는 208개이다.

D. 학습 알고리즘 : Segmental K-means 알고리즘
Sub-word 단위 의 모델 학습을 위 하여 초기에는 음 

성신호를 hand-lab이ing하는 경우가 많았으나, 최근 

에 와서는 균일하게 sub-word나 state 단위로 분할한 

다음 반복되는 학습의 결과에 의해 주어지는 par- 
ameter■들을 이용하여 분할정보 역시 바꾸는 boot- 
strapping방식이 널리 사용되고 있다. 분할에는 

Viterbi 알고리즘이 사용되며 대용량 연속어 인식을 

위한 시스템에서는 학습 데이타가 방대하여 hand- 
labelingo] 불가능한 만큼 이러한 방식은 핌수적이라 

하겠다.

본 시스템에서는 HMM 학습 알고리즘으로 seg­
mental K-means알고리즘을 사용하였으며 다음과 

같은 과정을 통해 수행된다[6][7].

(1) 초기화一 모든 학습 data(음성 신호)를 인식단

위 와 상태별로 균일하게 나눈다.

(2) 군집화一 전체 data에 대해 같은 인식단위, 같

은 상태 s로 분할된 것들을 모아 M개 

로 clustering한다.

(3) 추 정 一 상태 s의 모든 cluster■에 대한 평균,

분산, mixture gain을 구한다.

(4) 분 할 一 바뀐 paramtei•들을 이용하여 Viterbi
알고리 즘을 통해 학습 data를 다시 분 

할한다.

(5) 반 복 一 분할의 결과가 이 전 단체와 같으면 중 

단하고 그렇지 않으면 (2)-(4)의 과정 

을 반복한다.

HMM 학습의 대표격 이 라 할 수 있는 Baum-Wel­
ch 알고리 즘이 모든 경로에 대 한 likelihood를 이용하 

는 반면 segmental K-means 알고리즘은 최적의 분 

할 경로만을 이용하는 방식으로 그 수렴이 수학적으 

로 증명되어 있다[11].
그림 3에는 segmental K-means 알고리즘을 이용 

하여 학습시킨 예로 단어 “돌다리”의 energy 파형과 

학습이 반복됨에 따라 분할 정보가 바뀌는 과정을 나 

타내었다. 초기화는 균일하게 하였으며 2회 학습이후 

부터는 대체로 수렴하여 분할 정보의 변화가 크지 않 

으며, 10회 반복후에는 매우 만족할 만한 결과를 보 

임을 알 수 있다.

E. Search 알고리즘 : One-pass Search 알고리즘
연속 음성 인식에서의 search 알고리즘은 여러 단 

어가 연속적으로 발음된 입력신호와 가장 유사한 최 

적 의 단어 열을 찾는 것을 의미 한다. Search 알고리 즘 

은 계산량, 계산방식, search 공간 등에 따라 다양한 

방식들이 있는데, 본 시스템에서 채택한 방식은 one- 
pass (OP) search 알고리즘이다[12][13丄

OP 알고리즘은 두번째, 세번째의 최적후보열을 찾 

기 어려운 대신 계산량이 작고 frame-synchronous 
방식이어서 실시간 처리가 용이하며, loop-transition 
을 갖는 syntax의 적용이 가능하다. 또한 단어의 경 

계 검출과 시간축에 대한 비선형 정렬 및 인식이 동 

시에 수행되며, beam-search 기법을 효율적으로 결 

합시 킬 수 있으므로 계산속도면에 서 더 욱 유리 하다.

F. 문법 : Finite State Network
학습 및 인식에 사용된 database는 시간구로서 그 

림 4오｝ 같은 유한한 상태의 network으로 나타낼 수 

있다.

문법의 결합은 연속어 인식에서는 필수적이라 할 

수 있는더】, 인식 대상의 문법적 어려움의 척도로는 

perplexity라는 정의를 사용한다[14]. Perplexity는 

정성적으로 임의의 단어뒤에 올 수 있는 평균적인 후 

보 단어의 수라고 할 수 있으며, 문법이 적용되지 않 

을 경우는 전체 단어의 갯수가 perplexity가 되며 (본 

시스템의 경우는 전체 단어의 갯수가 100개 이므로
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(a) iteration 0 (d) iteration 3

(e) iteration 4

그림 3. Segmental k-means 알고리즘에 의한 단어，돌다 

리의 음소분할.

Fig 3. Phoneme level segmentation of the word 'doldali' 
니sin£ the Segmental K means Procedure.
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perplexity도 100이 된다) 인식률도 저 하된다.

본 시스템에 적용된 finite state network을 그림 4 
에 나타내었으며 perplexity는 약 20 정도가 된다.

그림 4. Finite State Network을 이 용한 문법 . 

Fig 4. Grammar using Finite State Nework.

m. 인식 실험 및 결과

A. 데이타 베이스

인식대상이 되는 문장은 날짜, 요일, 시 간 등을 나 

타내는 단어로 구성된 시간구로 이를 구성하는 100개 

의 어휘를 표 1에 나타내었다. 각 문장은 그림 4의 

FSN에 근거하여 작성되었는더】, 예를 들면 “12월 31 
일 오후 12시 55분” 또는 "토요일 오전 9시 30분” 등 

과 같은 것이 있다. 모든 100개의 어휘로 구성되어 있 

으며, 서로 다른 20대 남, 녀 화자 83명으로 부터 다 

양한 문장을 녹음하도록 하여 학습 및 인식실험에 이 

용하였다. 학습에는 남, 녀 각각 30명씩의 데이타를 

임의로 선정하여 사용하였으며, 인식실험에는 학습 

에 참가하지 않은 5명 의 남성화자와 4명 의 여성화자 

가 발음한 221개의 연속어 문장을 이용하였다. 조용 

한 사무실 환경에서 녹음하였으며 16bit, 16kHz로 

A/D 하였다.

B. 실험 결과

연속어의 인식률은 흔히 단어단위의 인식률로 나 

타내며 아래와 같이 나타낼 수 있다.

29

도 한다.

〈표 2〉에는 문법이 없을 경우와 finite state net- 
work(FSN)을 적용하였을 경우에 대한 실험 결과를 

나타내었다. FSN의 문법을 적용하였을 경우 인식률 

이 매우 향상됨을 알 수 있다.

표 1. 시간구를 구성하는 어휘 목록

Table 1. List of vocabularies which constitute Korean
time-phrases.

1 일월 26 십사일 51 오후 76 십일시

2 이월 27 십오일 52 한시 77 십이시

3 삼월 28 십육일 53 두시 78 십삼시

4 사월 29 십칠일 54 세시 79 십사시

5 오월 30 십팔일 55 네시 80 십오시

6 유월 31 십구일 56 다섯 시 81 십육시

7 칠월 32 이십일 57 여섯시 82 십칠시

8 팔월 33 이십일일 58 일곱시 83 십팔시

9 구월 34 이십이일 59 여덟시 84 십구시

10 시월 35 이십 삼일 60 아홉시 85 이십 시

11 십일월 36 이십 사일 61 열시 86 이십일시

12 십이월 37 이십오일 62 열한시 87 이십이시

13 일일 38 이십 육일 63 열두시 88 이십 삼시

14 이일 39 이십칠일 64 열세시 89 이십사시

15 삼일 40 이십 팔일 65 열네 시 90 오분

16 사일 41 이십구일 66 열다섯 시 91 십분

17 오일 42 삼십 일 67 열여섯시 92 십오분

18 육일 43 삼십일일 68 열일곱시 93 이십분

19 칠일 44 월요일 69 열여덟시 94 이십오분

20 팔일 45 화요일 70 열아홉시 95 삼십분

21 구일 46 수요일 71 스무시 96 삼십오분

22 십일 47 목요일 72 스물 한시 97 사십분

23 십일일 48 금요일 73 스물두시 98 사십오분

24 십이일 49 토요일 74 스물세 시 99 오십분

25 십삼일 50 오전 75 스물네 시 100 오십오분

표 2. 연속음성인식 실험 결과.

Table 2. Experimental results of continuous speech
recognition.

문법

체
어

전
단 치환 

단어
첨가 
단어

제
어
 

삭
단

인식률 (%)

첨가단어 
포함

첨가단어 
저외

No Grammar 772 67 55 0 83.1% 90.7%
FSN 772 40 2 2 93.6% 94.2%

인식률 =

총단어수一 (치환단어+식제단어 + 첨가단어) 

총단어수
*100(%)

또한, 치환과 첨가가 동시에 일어나는 경우가 많이 

있으므로, 첨가단어는 인식률 계산에서 제외시키기

문법 이 적용되지 않았을 경우의 오인식 결과를 분 

석해 보면 연속어의 고유한 특성이라고 할 수 있는 

조음화현상이 매우 심각한 문제로 작용함을 알 수 있 

다. 예를 들어, “일요일 십일시 오십분”이라는 문장이 
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''일요일 십일시 오후 십분"으로 오인식되었는데, "오 

후 십분”이라는 단어열을 조금 빠른 속도로 발음해 

보면 "오십분”과 매우 유사하게 들림을 알 수 있다 

이때 문법을 적용하면 시간을 나타내는 “십일시" 다 

음에 “오후”라는 단어가 올 수 없으므로 finite state 
network을 적용하였을 경우 제대로 인식하게 된다.

실험결과를 좀더 자세히 살펴보기 위하여〈표 3〉와 

〈표 4〉에는 문법이 없을 경우와 FSN을 적용한 경우 

에 대하여 각 화자별 인식실험 결과를 나타내었다. 

일반적으로 남성화자에 비해 여성화자와 오인식률이 

큰데 그 이유로는 여성화자의 경우 피치(pitch)와 제 

1포만트의 구별이 어려운 점을 들 수 있다. 또한, 문 

법이 적용되 지 않았을 경우에는 첨가에 의한 오인식 

이 많이 발생하며, FSN을 적용하였을 경우는 이러한 

첨가단어가 상당히 줄어듦을 알 수 있다. 즉, 이로부 

터 첨가된 단어가 문법에 맞지는 않으나 음향학적-c- 
로 매우 모호하다는 것을 알 수 있으며 적당한 문넙

표 3. 문버 이 없을 때의 화자별 인식률.

Table 3. Recognition rate without grammar for each
speaker.

전체 

단어 수

1 
첨가: 스｝■제 치환

인식률 (%)

첨가포함 첨가제 외

1 GGHA 78 9 0 3 84.6 96.1
E서 QJG 81 3 0 6 88.9 92.6
:SSB 

호卜 사  -----T
YSJ

83 6 0 6 85.5 92.8
74 4 0 5 87.8 93.2

,GJT i 82 7 0 8 81.7 90.2
,BSB 

여성 HUT
84 10 0 13 72.6 84.5
82 4 0 8 85.3 90.2

화자 IGH 73 7 0 9 78.1 87.7
:JWS 85 5 0 9 83.5 89.4

표 4. Finite state network을 사용하였을 경우 화자별 인

식 률.

Table 4. Recognition rate with FSN for each speaker.

전체 

단어 수
첨가 삭제 치환

인식률 (%)

첨가포함 첨가제 외

남성 

화자

GGHA 78 0 0 2 97.4 '97.4
SJG 81 1 0 4 93.8 95.1
SSB 83 0 0 5 94.0 94.0
YSJ 74 0 0 3 95.9 95.9
GJT 82 0 0 5 93.9 93.9

여성 

화자

BSB 84 1 1 6 90.5 91.7
HUT 82 0 0 5 93.9 93.9
IGH 73 0 0 7 90.4 90.4
JWS 85 0 1 3 95.3 95.3

의 결합이 연속어 인식에서 얼마나 중요한가를 확인 

할 수 있다.

N. 결론 및 향후 연구 방향

본 논문에서는 연속분포 HMM을 이용한 한국어 

연속음성 인식 시스템의 구성 및 실험결과를 정리하 

였다. 개발된 시스템은 100단어의 어휘를 가지는 한 

국어 시간구를 자연스럽게 연속적으로 발음한 음성 

을 인식하는 시스템으로, 연속어의 특징인 심한 조음 

화현상을 고려해 주기 위해 앞뒤의 음소를 고려해 주 

는 triphone을 기본 인식단위로 하였으며, 인식시간 

감축을 위해 one-pass search 알고리즘을 사용하였 

다. 화자독립 인식실험에서 문법이 적용되지 않았을 

경우 83.1%, FSN을 적용하였을 경우 94.2%의 인식 

률을 보였다. 현재는 1,000 단어 규모의 연속어 인식 

이 가능하도록 시스템을 확장하는 과정에 있으며, 이 

에 따라 beam search 등의 기법을 이용한 시간 감축 

알고리즘과 연속어에서 각 단어사이의 조음화 현상 

을 반영 해 줄 수 있는 word juncture modeling, 대규 

모 어휘에 적당한 문법의 결합 등이 연구되고 있다.

참 고 문 헌

1. K. F. Lee, Automatic Speech Recognition, Kluwer Aca­

demic, 1989.
2. 은종관 외, 연속음성인식 시스템의 개발 연구, 한국과학 

기술원, 1992.
3. 김회린 외, “자동 통역을 위한 호텔예약 Task의 연속음 

성인식 검토,” 음성통신 및 신호처리 워크샵 논문집, 

pp.256-261, 1993.
4. 김천영 오］, “실시간 음성 다이얼링 시스템 구현을 위한 

연결어 인식에 관한 연구,” 한국음향학회지, vol. 12, 

no. 3, pp. 13-25, 1993.
5. E. Zwicker and E. Terhards, uAnalytical expression 

for critical bandwidth as a function of frequency," J. 

Acoust. Soc. America, vol. 68, pp. 1523-1525, 1980.
6. C. H. Lee, L. R. Rabiner, R. Pieraccini, and J. G. 

Wilpon, MAcoustic Modeling for Large Vocabulary 
Speech Recognition,M Computer Sp&ech and Language, 

vol. 4, pp. 127-165, 1990.
7. C. H. Lee, E. Giachin, L. R. Rabiner, R. Pieraccini, 

and A. E. Rosenberg, "Improved Acoustic Modeling 
for Large Vocabulary Continuous Speech Recog­

nition, "Computer Speech and Language, vol. 6, pp. 
103-127, 1992.



연속분포 HMM을 이용한 한국어 연속 음성 인식 시스템 개발 31

8. Y. L. Chow, et. al., “BYBLOS : The BBN Continu­
ous Speech Recognition System," Proceedings of 

ICASSP, pp. 89-92, April 1987.

9. A. Averbuch et. al., "Experiments with the TAN- 

GORA 20,000 Word Speech Recognizer,M Proceedings 

of ICASSP, pp. 701-704, April 1987.

10. L. R. Rabiner, B. H. Juang, S. E. Levinson, and 

M. M. Sondhi, “Recognition of Isolated Digits 
using HMMs with Continuous Mixture Densities/ 

Bell Syst. Tech. J., vol. 64, pp.1211-1234, July 1985.

11. B. H. Juang and L. R. Rabiner, “The Segmental 

K-means Algorithm for Estimating Parameters of 

Hidden Markov Models,M IEEE Trans, on ASSP, 

vol. 38, no. 9, pp. 1639-1641, 1990.

12. H. Ney, "The Use of a One-Stage Dynmic Pro­

gramming Algorithm for Connected Word Recog­
nition, "IEEE Trans, on ASSP, vol. 32, no. 2, April 
1989.

13. C. Godin and P. Lockwood, “DTW Schemes for 

Continuous Speech Recognition : A Unified View," 

Computer Speech and Language, vol. 3, pp. 

169-198, 1989.

14. F. Jelinek, R. L. Mercer, and S. Roukos, 
^Principles of Lexical Language Modeling for 

Speech Recognition/ in'.Advances in Speech Signal 

Processing, ed. S. Furui and M. M. Sondhi, MAR­
CEL DEKKER, NY, 1992.

▲김 도 영（회원） 1968년 8월 7일생 ▲ 박 용 규（회원） 1960년 12월 30일생
1991년 2월 : 연세대학교 전자공 

학과 졸업 （공학사）

1993년 2월 : 한국과학기술원 전 

기 및 전자공학과 

졸업 （공학석사）

1993년 3월〜현재 : 한국과학기 

술원 전기 및 전자 

공학과 박사과정

1984년 2월 : 한양대학교 전기공 

학과 졸업 （공학사）

1987년 8월 : 한국과학기술원 전 

기 및 전자공학과

、 졸업（공학석사）
丄宀 1987년 10월 〜현재 : 한국통신 연

구개발단 연구원

1991년 3월 〜현재 : 한국과학기 

술원 전기 및 전자 

공학과 박사과정

▲권 오 욱（비회원） 1964년3월6일생
1986년 2월 : 서 울대 학교 전자공 

학과 졸업 （공학사）

1988년 2월 : 한국과학기술원 전 

기 및 전자공학과 

졸업 （공학석入卜）

1988년 3월〜현재 :한국전자통 

신연구소 연구원

1992년 3월〜현재 :한국과학기 

술원 전기 및 전자 

공학과 박사과정

▲은 종 관 : 10권 3호 참조


