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요 약

본 논문에서는 음성과 자연언어의 통합처리를 위한 효과적인 병렬계산모델을 제안한다. 음소모델은 연속 Hidden 
Markov Model(HMM)에 기반을 둔 문맥종속형 음소를 사용하며, 언어모델은 지식베이스를 기반으로 한다. 또한 지식베이 

스를 구성하기 위해 계충구조의 semantic network과 병렬 marker-passing 을 추론 메카니즘으로 쓰는 memory-ba?ed parsing 
기술을 사용한다. 본 연구의 병렬 음성인식 알고리즘은 분산메모리 MIMD(Multiple Instruction Multiple Data) 구조의 다중 

Transputer 시스템을 이용하여 구현되었다. 실험결과, 본 연구의 지식베이스 기반 음성인식 시스템의 인식률이 word 

network 기반 음성인식 시스템보다 높게 나타났으며 code-phoneme 통계정보를 활용하여 인식성능의 향상도 얻을 수 있었 

다. 또한, 성능향상도(speedup) 관련 실험들을 통하여 병렬 음성인식 시스템의 실시간 구현 가능성을 확인하였다.

ABSTRACT

This paper presents a massively parallel computational model for the efficient integration of speech and natural 
language understanding. The phoneme model is based on continuous Hidden Markov Model with context dependent 
phonemes, and the language model is based on a knowledge base approach. To construct the knowledge base, we adopt a 
hierarchically-structured semantic network and a memory-based parsing technique that employs parallel marker-passing as 
an inference mechanism. Our parallel speech recognition algorithm is implemented in a multi-Transputer system using 

distributed-memory MIMD multiprocessors.
Experimental results show that the parallel speech recognition system performs better in recognition accuracy than a word 

network-based speech recognition system. The recognition accuracy is further improved by applying code-phoneme statistics. 
Besides, speedup experiments demonstrate the possibility of constructing a realtime parallel speech recognition system.

I. 서 론

현대 사회에서 인간은 다양한 매체를 통하여 정보를 

받아들이고 있으며, 이에 따라 보다 편리하고 신속한 정 

보 교환을 위한 인간과 기계사이의 인터페이스 기술이 

중요하게 대두되고 있다 [1]. 음성인식에 있어서의 중요 

한 연구중의 하나는 음성과 자연언어의 통합처리인데, 이 

방법은 word-level 의 지식뿐만 아니라 syntax 등의 high- 
level 정보를 사용하여 다수의 가설을 해결하고 있다. 그 

러나 이 통합처리 기법은 여러 레벨의 지식원들을 통한 

대규모 계산이 요구되므로 광범위한 domain을 위해 구성 

된 실질적인 지식베이스(knowledge b邸e)상에서는 계산속 

도가 심각하게 저하될 수 있다.

본 논문에서는 phonetic, lexical, syntactic layer 등의 지식 

원을 효과적으로 결합할 수 있는 계층구조(hieramhically- 
structured)의 지식베이스를 구축하고, 병렬 marker-passing 

을 추론 메카니즘으로 쓰는 memory-based parsing 기술 

을 사용하여 음성과 자연언어의 통합처리를 위한 병렬계 

산모델을 개발하였다. Speech front-end(SF) 모듈에서의 

음소 모델은 한국어 음소 변이음(allophone) 기반의 HMM 
을 사용하였다. 또한 본문에서는 음성인식 과정에서 발생 

하*는  insertion, deletion, substitution, word boundary 
detection 등의 speech-specific problem을 분석하고 병렬처 

리에 의한 해를 제공한다. 본 연구의 병렬 음성인식 알고 

리즘은 분산메모리 MIMD 구조의 다중 Transputer 시스 
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템을 이용하여 구현되었다. 실험을 통하여 음성인식 시스 

템의 병렬화에 의한 실시간 음성인식의 가능성과 병렬 

음성인식 모델을 효과적으로 구성할 수 있는 적정 규모 

의 분산메모리 다중 처리 시스템을 보여준다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 음성과 자 

연언어 통합처리와 병렬음성인식에 관한 관련 연구를 기 

술하며, 3장에서는 분산메모리 다중프로세서 환경에서의 

병렬 음성인식시스템을 제시한다. 4장에서는 음성처리에 

서 발생되는 특성을 이용한 시스템 성능향상에 대하여 

기술한다. 5장에서는 실험을 통하여 병렬 음성인식시스템 

의 성능을 평가하고 6장에서는 결론을 맺는다.

II. 관련연구

외국의 경우, 다양한 지식원을 활용하여 음성과 자연언어 

를 통합처리하는 연구가 꾸준히 진행되어 왔다. Paeseler [12] 

는 chart parsing 알고리즘을 음성 인식 연구에 적용하였 

으며, Hayes [4]는 spoken language의 parsing을 위해 

semantic case frame을 사용하였다. Young [1 기은 prag
matic knowledge를 활용하여 사용자의 다음 발언에 대한 

동적인 expectation을 가능하게 하는 MINDS 라는 시스템 

을 개발하였다. Kitano [기는 memory-based parsing 을 일 

본어와 영어간의 음성 자동 번역 시스템을 위하여 사용 

하였다.

한편 병렬 parsing에 관한 연구를 살펴보면, 대부분의 

연구가 spoken language에 비해 구현하기가 쉬운 written 
language에 집중되었다. Huang과 Guthrie [6]는 syntax와 

semantics의 통합처리에 기본을 둔 자연어 parsing을 위한 

병렬 모델을 제안하였으며, Waltz 와 Pollack [16] 은 

connectionist 모델을 적용한 MPP 모델을 개발하였다. 

Spoken language 에 관한 연구로는 Giachin과 Rullent [3] 
가 Transputer-based distributed architecture상에 개발한 병 

렬 parser가 있다. 또한 Chung과 Moldovan [2] 은 AI 응 

용을 위하여 개발된 SNAP MPP 시스템상에 음성과 자연 

어의 통합처리를 위한 병렬 paeer를 개발하였다• HMM 

기반 병렬 음성인식 시스템에 관한 연구로써, Gijsbert 

Huijsen [5] 은 discrete HMM 을 기반으로 하여 nCube2 
machine에서 모델링과 음성인식을 시도함으로써 병렬화 

를 통한 음성인식의 모델링과 인식에 있어서의 시간 단 

축을 보여주었으며, AT&T [14,15] 에서는 인식하려는 

domain내의 모든 문장을 multi-threading 하여 처리하는 음 

성인식 시스템을 제시하였다.

III. 병렬 음성인식 시스템

3.1 시스템 개요

본 병렬 음성인식 시스템은 그림 1에 제시된 바와 같이 

speech front-end (SF) 모듈과 natural language understan
ding (NLU) 모듈, speech understanding (SU) 모듈 및 

knowledge base (KB)로 나누어진다. SF 모듈은 화자독립 

연속음성을 처리하여 phonetic code stream을 SU 모듈에 

제공해준다. SU 모듈은 SF 모듈에 의하여 공급된 phonetic 
code 를 이용하여 matching phoneme sequence 를 찾아낸다. 

NLU 모듈은 high-level 정보를 이용하여 word candidate 

를 예측하여 SU 모듈이 다수의 가설을 효과적으로 처리 

하게 한다. NLU 모듈은 SU 모듈에 의해 인식된 word 

candidate들을 사용하여 meaning representation을 구축하 

고 이를 토대로 sentence output을 형성한다.

그림 1. 병렬 음성인식 시스템
Fig. 1. A parallel speech recognition system.

3.2 SF 모듈
본 논문에서의 SF 모듈의 구성도가 그림 2에 나타나 

있다. SF 모듈의 첫 단계인 음성특징분석의 목적은 언어 

정보, 즉, 음소들간의 차이에 해당하는 음향학적 특성에 

는 민감하면서도 그 이외의 음향적 변화(배경잡음, 채널 

왜곡, 화자 차이, 발음 태도 등)에는 둔감한 음성특징 파 

라메터들을 추출하는 것이다. 본 논문에서는 일반적으로 

음성인식에 널리 사용되는 특징 파라메터인 mel-frequency 
cepstral coefficients (MFCC) [10,11] 를 사용하였다. 

MFCC는 음성 신호를 주파수 영역으로 변환한 다음, 청각기 

관의 주파수 선택특성을 고려한 대역 필터군 출력을 구하고 

이를 log scale 에서 Inverse Discrete Cosine Transform 
(IDCT) 하여 구한다. SF 모듈에서 사용한 특징 파라메터 

차수로는 지금까지 설명한 MFCC(12차)와 음성의 에너지, 

그리고 그 미분치들을 합하여 모두 26차를 사용하였다.

입릭 특징 N-best 음소열

그림 2. Speech front-end(SF) 모듈
Fig. 2. A speech front-end(SF) module.

패턴인식과정은 음성특징분석과정에서 추출된 음성 특징 

계수들과 가장 잘 부합되는 언어적 표현을 찾아내는 과 

정이다. 이를 위해 먼저 패턴인식을 하기 위한 음성의 기 

본 단위(단어, 반음절, 음소, 변이음 등)를 정한 다음, 훈 

련용 음성 데이타로부터 미리 이들 음성단위에 해당하는 
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각각의 대표패턴 또는 모델을 구해서 저장한다. 그 다음 

으로 인식하고자 하는 입력음성의 특징패턴이 분석되면 

이를 저장된 대표패턴 또는 모델들과 비교하여 가장 가 

까운 패턴들에 해당하는 음성단위들을 인식된 단어 또는 

음소의 후보로 결정하게 된다. 본 논문의 SF모듈에서는 

HMM [13]이라는 통계적 방법을 사용하였으며, 이 방법 

은 음성 단위에 해당하는 패턴들의 통계적인 정보를 확 

률모델 형태로 저장하고 미지의 입력패턴이 들어오면 각 

각의 모델에서 이 패턴이 나올 수 있는 확률을 계산함으 

로써 이 패턴에 가장 적합한 음성단위를 찾아내는 방법 

이다. 이 방법에서는 음성신호로부터 모델의 파라메터들 

을 추정하고 추정된 모델과 입력된 음성패턴과의 유사도 

를 측정하는 과정들이 명확하게 정의되어 있으며, 모델훈 

련에 필요한 양의 음성 데이터가 준비될 경우 성능 면에 

서도 가장 우수한 것으로 평가되고 있어서 현재 음성인 

식을 위한 패턴인식 방법으로 가장 널리 사용되고 있다

본 논문의 SF모듈에서는 패턴매칭을 위한 음성 기본단 

위로 46개의 변이음을 선정하였다. 변이음은 음소가 그 

실현되는 환경의 차이 및 기타 이유로 인해 나타나는 다 

양한 형태를 고려한 음소를 말한다. 그리고, 이들 각각의 

음소모델들은 연속 HMM(continuous density HMM) 기반의 

문맥독립형 (context-independent) 음소 모델인 monophone 
과 문맥종속형 (context-dependent) 음소 모델인 triphone 
모델의 두가지 형태로 모델링하였다. 문맥독립형 음소 모 

델의 경우 관찰빈도가 상대적으로 높아서 훈련하기는 용 

이하나 인접음소의 영향에 따른 세밀한 변화특성의 묘사 

에 취약하고, 이에 비해 문맥종속형 음소 모델은 구체적 

인 환경하에서의 음소특성을 표현하는 데에는 유리하나 

제한된 데이터로부터 수많은 모델들을 신뢰성 있게 모델링 

하는 데에 한계가 따른다. 본 논문에서는 SF모듈의 인식 

실험을 위해 Entropic사의 Hidden Markov Model(HMM) 
기반의 음성인식 To이인 HTK(HMM Tool Kit) V2.0을 

사용하였다.

3.3 Alignment scoring 모델
어휘에 대한 정보를 전혀 이용하지 않을 경우, 현재 

기술 수준에서의 불특정화자 변이음 인식 성능은 최고 

70% 대에 불과하다 [8], 따라서, SF 모듈의 결과로 얻어 

지는 후보 변이음 열에는 다수의 인식오류가 포함된다. 

이들 인식 오류들은 insertion, deletion, substitution들로 

나누어 질 수 있다. Insertion은 SF 모듈이 사용자의 부적 

절한 발음 등의 영향으로 over-segmentation하여 인식결과 

에 다른 변이음이 첨가된 것을 말하며, deletion은 반대로 

under-segmentation되어 필요한 변이음 정보가 상실되는 

것을 말한다. 그리고 substitution은 어떤 인식대상 변이음 

이 다른 변이음으로 대체된 경우를 말한다. 논문에서는 

각각의 변이음들이 insertion, deletion, 또는 다른 변이음 

으로 substitution될 가능성들을 통계 자료로부터 분석하 

고, 이 정보를 이용하여 병렬 처리 기반의 SU 모듈이 

insertion, deletion, substitution의 문제를 해결할 수 있는 

근거를 제공하고자 한다. 이를 위해 Dynamic Time 

Warping(DTW) 알고리즘을 이용하여 reference 문장과 인식된 

문장간의 각 음소들의 insertion, deletion, substitutions! 
통계 데이터를 구하였다.

본 논문에서는 음소들간의 더 정확한 insertiai, deletiai, 
substitution의 통계적 분포를 유도하기위해 reference 문장 

의 음소 분할된 시간정보를 이용하였다. 우선 관측된 음 

성의 특징 파라메터를 Viterbi decoding흐]여 훈련된 모델 

에서 발견될 최적의 state열을 구한다.

3.4 지식베이스

그림 3. 계층구조의 지식베이스 예

Fig. 3. An example of hierarchical knowledge base.

본 연구에서는 여러 계층의 지식원들사이의 밀접한 상 

호연관성을 지원하기 위흐｝여 계층구조의 지식베이스를 사 

용하였다. 이러한 계층구조하에서 memory-based parsing을 

수행하기 위하여 concept sequence(CS) 에 기반을 둔 building 

block 을 구성하였다. CS 는 하나의 concept sequence 

root(CSR) 와 하나 이상의 concept sequence element(CSE) 
노드로 구성되어 있다. 이는 문장과 어절을 이루는 단위 

가 되며, CSE 노드는 first, next, last link로 연결되어 있 

다. 이와 유사하게 phoneme sequence(PS) 는 word를 이루 

는 단위가 되는 것으로, 하나의 concept node 에 부착되어 

p-first, p-next, p-last link로 연결되어 있다. 해당하는 

concept node 에 부착된 각 PS 는 계층구조의 가장 하위 

계층을 형성한다.

그림 3은 본 연구에서 사용하고 있는 컴퓨터 비서 에 

이전트 domain의 지식베이스 일부를 예로서 보여주고 있 

다. 여기서 좌석확인 event는 CS root 노드이며 지명, 날 

짜, 확인하기 등은 이에 대응되는 CSE 노드들이다. 또한 

그림에서 볼 수 있듯이 이들 CSE 노드는 하위 레벨의 

CSE를 가질 수 있으며 CSE 노드에는 대웅되는 PS들이 

배치되어 있다.

3.5 Marker-passing
본 연구에서는 문장인식을 위하여 marker-passin吳을 통한 
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memory-based parsing 기술을 사용하였다. 이는 marker- 
passing을 이용하여 parallelism을 최대한 활용하는 추론 

메카니즘을 구현하는 것으로 parsing의 진행 과정은 다음 

과 같다. 우선 지식베이스를 이루는 지식원(단어, 어절)들 

은 위에서 보여준 바와 같이 CS로 memory에 저장된다. 

Parsing 과정은 기본적으로 top-down prediction과 bottom- 

up activation을 통해 이루어진다. Parsing이 시작되면 지 

식베이스의 상위 계층을 구성하는 node로부터 하위 계층 

으로 prediction이 전파된다 처음에는 모든 CSR과 그것 

이 포함하는 하위 계층의 첫 번째 CSE와 PSE가 가설로 

서 prediction되지만, phoneme candidate?} root 프로세서 

로부터 들어오게 되면, prediction된 node들 중 그 inpul과 

일치하는 node믄} activation된다. 한 node에서의 prediction 
과 activation의 충돌은 node에 연결돤 link를 통해 다음 

node로 prediction이 전파되게 한다. 초기에는 모든 문장이 

가설로서 prediction되어도 parsing이 잔행됨에 따라 실제 

activation이 일어나는 가설에는 한계가 있으므로 가설의 

범위는 점차 줄어든다. 이러한 과정을 거치면서 CS가 인 

식되면 이로부터 출력문장을 generate한다.

본 연구에서 병렬 marker-passing을 위해 사용하는 

marker에는 다음과 같은 종류가 있다.

• P-marker (prediction): Concept sequence 14 phoneme 

sequence에서 다음에 activation될 수 있는 node

• A-marker (activation): Activation0] 일어 난 node
• I-marker (instance): Activation된 node(CSE)에 대

한 instance
• C-marker (cancel): 일정 시점에서 점수가 낮은 path 

에 대해 역방향으로 가설을 취소

P-marker와 A-marker는 실제로 memory-based parsing을 

수행하는 역할을 담당한다. P-marker는 각 가설이 지나온 

경로에 대한 score를 계산하고 운반하며, A-marker는 각 

phoneme의 정보를 메모리에 적재된 지식베이스에 전달하 

는 역할을 한다. I-marker는 인식된 단어에 대한 instance를 

가리키기 위해 사용된다. Pa取sing이 진행됨에 따라 인식 

된 단어의 instance들은 I-marker사이의 일련의 link를 통 

하여 instance list를 형성하는데, 각 가설은 하나의 instance 
list를 가진다. 최종적으로 도착한 가설들에 대해 지나온 

path에 대한 score를 비교한 후 선택된 가설을 backtrac- 

Hng하여 인식된 문장을 생성한다. Backtracking은 I-marker 
의 link를 사용하여 instance list를 역방향으로 추적하는 

것으로 이를 통해 해당 문장을 수집할 수 있다. C-marker 
는 잘못된 alignment로 인해 가설에 대한 score가 한계치 

보다 낮은 경우 해당 가설을 제거하는 역할을 한다.

3.6 병렬 음성인식 알고리즘

본 논문의 제안하는 병렬 음성인식 알고리즘은 그림 4 
와 같다. 음소모듈을 통해 다수개의 후보 음소열이 생성 

되면, root 프로세서는 병렬 음성인식을 위한 지식베이스 

를 병렬 프로세서에게 전송하여 분산 적재시킨다. Root 
프로세서는 후보해의 phonetic code 를 음소인식 시간을 

기준으로 정렬하여 병렬 프로세서에 전송하고 각 프로세 

서에는 적재된 지식베이스를 이용하여 병렬 marker-passing 

을 수행한다. 병렬 프로세서는 root 프로세서로 결과를 

전달하고, root 프로세서는 이 값을 받아 후보해중에서 

가장 점수가 높은 것을 선택한다. Root 프로세서는 선택 

된 문장을 구성하는 단어를 인식하기 위해 병렬 프로세 

서로 메시지를 전송한다. Root 프로세서는 병렬 프로세서 

에서 전송된 결과를 이용하여 인식된 문장을 출력한다.

[Parallel processor!][Root procesior ]

그림 4. 병렬 음성인식 알고리즘
Fig. 4. A parallel speech recognition algorithm.

3.7 병렬 machine
본 연구에서 사용한 병렬 음성인식 machine은 호스트 

컴퓨터와 병렬 컴퓨터로 구성된다. 호스트 컴퓨터는 음성 

인식에 사용되는 입력 데이타를 공급하고 전체 인식 결 

과를 사용자에게 제공하며 전체 시스템을 관리하는 역할 

을 담당한다. 병렬 컴퓨터는 호스트로부터 들어오는 입력 

에 대한 다수의 후보해를 동시에 평가한다. 본 연구에서는 

이상과 같은 시스템을 구성하기 위해 분산 메모리 MIMD 
구조의 병렬 컴퓨터로써 가격 대 성능비가 우수하고 병 

렬 프로그램 개발환경이 뛰어난 다중 Transputer 시스템 

을 사용한다. 다중 Transputer는 1개의 root 프로세서와 

16개의 processing element (PE)로 구성되어 있다. 여기서 

root 프로세서는 host와 PE들간의 통산을 담당하고, 각 PE 
는 실제로 local control에 의해 parsing을 수행하는 역할 

을 한다. 각 프로세서는 Inmos사의 T805 32bit Transputer로 

병렬 컴퓨터를 위해 개발된 CPU이다. T805는 다른 프로 

세서와 통신의 지원하기 위해 4개의 양방향 interproc
essor communication lin世를 가지고 있으며 인접 프로세서와 

20Mbits/sec 로 background 통신이 가능하다. Interconn
ection network은 2-dimensional mesh with wrap-around를 

사용한다.

VI. Speech-specific problem외 해결

4.1 Windowing
위에서 설명한 marker-parsing에서 중요하게 고려되어 
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야 할 부분은 음성인식 과정에서 생기는 insertion, deletion, 
substitution 등의 speech-specific problem 이다. SF 모듈이 

제공하는 phoneme sequence는 이러한 문제점을 내포하고 

있으므로 지식베이스상의 phoneme과 정확한 alignment가 

어렵다. 본 논문에서는 다음과 같이 prediction window와 

input window 를 사용하여 phonetic code stream 에 나타나 

는 다양한 insertion, deletion, substitution에 대해 좀 더 

신뢰성있는 판단을 제공한다.

Prediction window

Prediction window는 parsing의 진행 과정에서 activa

tion 가능범위를 확대하기 위해 P-markei■가 가리키는 

phoneme list이다. Prediction window는 현재 prediction돤 

node와 그 앞뒤로 이어진 node로 구성된다.

Input window

Input window는 현채 및 다음에 들어오는 phonetic 

code로 이루어진 list이다. SF 모듈에서 들어오는 현재의 

phoneme candidate 값만으L로■는 insertion, deletion, substit

ution 여부를 정확하게 판단하기 어렵기 때문에 다음에 들 

어오는 phoneme candidate를 활용하여 align을 시도한다.

4.2 Window를 이용한 alignment
다음에 보여주는 그림 5는 w也dow를 사용하여 PS 와 

phonetic code간의 alignment 과정을 보여준다. 그림 5(a) 
는 입력된 phonetic code가 prediction된 phoneme과 일치 

하는 정상적인 alignment를 보여준다. 그림 5(b)의 Insertion 

I은 입력으로 들어온 phonetic code가 이미 activation 된 

phoneme과 일치하는 경우이고 그림 5(c)의 insertion II는 

다음에 들어올 phonetic code 와 현재 prediction 된 

phonemeo] 일치하는 경우이다. Insertion II의 경우에는 

다음에 생길 hit을 미리 예측하여 align한다 그림 5(d)의 

Deletion 은 현재 들어온 phonetic code 가 다음에 

prediction될 phoneme과 일치하는 경우이다. 마지막으로 

Substitution은 다음에 들어올 phonetic code 와 다음에 

prediction^ phoneme0] 서로 일치하는 경우로 Insertion 
II의 경우와 마찬가지로 다음 align시에 hit 이 발생할 것 

을 예측할 수 있다.

Prediction window

\ Input windoy

:辻就(壮甲忑＞+(句

H H 1

(a) Hit
Prediction window 

恒)二이

(矿f하甲+句 
tl H I H

(c) Insertion II

(b) Insertion I

(e) Substitution

그림 5. Window상에서의 PS와 phonetic code간의 alignment 
Fig. 5. Alignment between PS and phonetic code in window,

앞서 설명한 PS와 phonetic code간의 alignment 과정에 

서 P-markei의 이동은 다음과 같다.

• Hit: P-markei는 정상적으로 한 단계 앞으로 이동 

한다.

• Insertion I & II: P-marker는 이동하지 않는다.

• Deletion: P-marker는 두 단계 앞으로 이 동한다.

• Substitution : Hit과 마찬가지로 한 단계 이동한다

4.3 Code-phoneme 통계정보의 활용

본 연구에서는 각 음소의 insertion, deletion, substitution 
발생빈도를 이용하여 window의 alignment시에 insertion, 
deletion, substitution의 신뢰성 있는 판단을 유도한다. 

구체적으로, code-phoneme 통계정보는 parsing과정에서의 

score 계산시 phonetic code 가 가지는 점수의 반영 정도를 

조절하는 기준으로 이용된다. 본 연구에서 생성한 code

phoneme 통계정보는 1) 모든 음소의 발생개수와 insertion, 
deletion, substitution이 일어나는 개수, 2) substitution시 

각 음소가 어떤 음소로 대체 가능한지에 대한 정보 3) 
지식베이스상 음소가 대체될 수 있는 음소의 종류 및 발 

생 개수이다.

4.4 Code-phoneme 통계정보에 기반한 scoring
Windowing 과 code-phoneme 통계정보를 이용하여 지 

식베이스상의 phoneme과 phonetic code사이의 alignment 
가 결정되고 그 결정에 따라 문장의 점수에 현재 

phonetic code가 가지는 점수를 더하는 방법이 달라진다. 

Hit인 경우에는 SF모듈을 통해서 입력된 phonetic code의 

점수를 그대로 더하고, insertion, deletion, substitution0] 
발생한 경우 penalty를 부여한다. 결과로써, 지식베이스의 

음소정보와 비교하여 insertion, deletion, substitution 이 많 

은 후보해인 경우 인식종료시에 수반되는 다수개의 후보 

해중에서 제외될 확률을 높인다.

V. 실험 및 결과

5.1 Task Domain 및 음성 데이타베이스

실험에 사용된 음성 데이타베이스는 ETRI의 컴퓨터 

비서 에이전트 시스템용 문장 목록 [9,18]을 clean 환경에 

서 110명의 남성 65명, 여성 45명이 발성한 음성을 16 
KHz로 샘플링하여 혜더가 없는 16bit의 PCM 데이타로 

저장되어 있다. 음소 모델의 훈련과 인식실험을 위해 남 

성화자만을 사용하였다. 훈련에는 59명이 77문장을 발음 
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한 총 4543개의 문장을 사용하였고, 인식 실험을 위해 

나머지 6명이 77문장을 발음한 총 462문장을 사용하였다.

5.2 SF 모듈의 성능평가
본 논문에서 사용한 HMM 모델 구조는 3개의 state를 

사용하고 state 간의 skip 을 허용 안한 경우와 6개의 state 

를 사용하고 state 간의 skip을 허용한 경우의 두 가지를 

사용하였다. 또한 각각의 경우에 대해 state 당 mixture를 

1, 3, 5, 6개를 가지는 연속확률분포 HMM으로 모델링하 

였다.

SF 모듈에서의 문법 구조는 NULL grammar를 이용하 

였고, 이와 별도로 우리말의 음절구성방법을 고려한 자음 

+모음, 자음+모음+자음, 모음+자음, 모음 형태의 순서를 

이용하는 grammar도 사용하였다.

그리고 N-best의 인식결과는 lattice 구조의 형태로 병 

렬처리를 위한 다음단계에 넘겨진다. Lattice구조의 예는 

그림 6에 나타나 있다. Lattice 구조는 음소의 시작점/끝 

점을 나타내는 node와 인접한 node사이에 하나의 변이음 

에 해당하는 link가 있고, 각 link는 그 구간에서의 해당 

음소모델의 log 확률값을 가진다. Log 확률값은 음수이며 

0에 가까울수록 높은 확률값을 나타낸다•

그림 6. Lattice 구조로 표현한 N-best변이음 인식결과의 예

Fig. 6. An example of N-best recognition result represented as 
lattice structure.

SF 모듈의 인식성능 평가수단인 %Correct와 %Accuracy 
는 다음과 같은 수식으로 주어진다.

% Correct = N g一— x 100 ⑴

%Comct= I *辭 一-X100 (2)

여기서 N은 전체 변이음 개수,。는 식거](deleti이!)된 

변이음 개수, S는 대치(substitution)된 변이음 개수, 그리 

고 I는 삽입(insertion)된 변이음 개수를 의미한다. 인식결과, 

인접음소들의 영향을 고려한 triphoneO] 84.9%의 %Correct 
와 58.7%의 %Accuracy 결과를 나타내었으며, 이는 mono 
phone보다 10-20%의 우수한 성능을 나타낸다. 이러한 결 

과를 토대로 본 논문에서의 SF 모듈을 최종적으로 state 

3개, mixture 6개를 가지는 triphone을 기반으로 하여 음 

소모델을 훈련하였고, 이 음소모델을 사용하여 18개 문장 

규칙을 사용하여 연속음성 인식기의 형태로 구성하였다.

5.3 병렬 음성인식 시스템의 인식률

표 1. 음성인식시스템의 인식률 비교

Table 1. Comparison between speech recognition systems.

음성인식 방법 인식률

Finite State Grammar Network을 이용한 음성인식 82.2%

지식베이스를 이용한 병렬음성인식 87.4%

본 실험에서는 기존의 finite state grammar network을 

이용한 음성인식과 본 연구에서 제시하는 병렬 음성인식 

시스템의 인식률을 비교하였다. 표 1에서 지식베이스를 

이용한 시스템이 finite state grammar network을 이용하 

는 시스템보다 높은 인식성능을 가지고 있음을 보여준다. 

지식베이스를 이용한 인식시스템은 생성가능한 모든 문 

장을 대상으로 인식이 진행되므로 더욱 향상된 인식률을 

보여준다. 또한, 본 연구의 도메인에서 발생하는 insertion, 
deletion, substitution 정보를 penalty 값으로 이용함으로써 

지식베이스를 이용한 시스템의 인식 성능을 좀 더 높일 

수 있었다.

본 연구에서는 hit의 penalty, deletion의 penalty, substit- 
ution의 penalty를 각각 변화시키면서 대략적인 penalty의 

범위를 결정한 다음, 이 범위내에서 3가지 penalty값을 함 

께 변화시켜 가장 좋은 문장 인식률을 가질때의 penalty 

값을 확정하였다.

5.4 성능향상도

그림 7. 성능향상도 

Fig. 7. Speedup.

Transputer 상에서 프로세서 수의 증가에 따른 수행속 

도의 향상은 그림 7과 같다. 그림 7은 프로세서를 한 개 

사용했을 때의 수행시간을 1로 두었을 때 프로세서 수가 

증가함에 따른 성능향상도를 보여주고 있으며, 16개의 프로 

세서를 사용하였을 때 4.8배의 향상을 보인다• 프로세서 

수가 8개에서 16개로 증가됨에도 불구하고 성능향상도가 
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거의 직선에 가까운 것은 지식베이스의 규모가 프로세서 

수에 비해 충분히 크지 않음에 따른 것으로 분석된다.

5.6 지식베이스 분산적재에 따른 성능향상도

6
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

그림 8. 분산 적재 방법에 따른 성능향상도

Fig. 8. Speedup according to various knowledge base loading 
schemes.

그림 8에서는 각 프로세서에 분산 적재되는 지식베이 

스를 달리함으로써 나타나는 수행시간의 변화를 보여준 

다. 각 경우는 지식베이스를 random하게 적재시켰을 때 

(random), word group  을 한 node 에 적재시켰을 때 

(grouping), word group 내의 각 word를 인접한 다른 

node에 적재시켰을 때(spread), 그리고 자주 사용되는 word 
group을 모든 node에 duplicate시켰을 때 (duplication)를 나 

타낸다. 그림에서 보는 바와 같이 프로세서를 16개 사용 

하면 duplication의 경우가 random하게 적재한 경우보다 

1.58의 성능향상을 보여준다. 또한 한 node에 같은 word 

gaup의 단어를 모두 적재시켰을 때보다 word group의 

각 단어를 분리시키는 것이 더 좋은 성능을 보인다.

VI. 결 론

본 논문에서는 음성과 자연어어의 통합처리를 위한 병렬 

음성인식 알고리즘을 제시하였다. 음소모델은 continuous 
HMM을 사용하였고 언어모델은 지식베이스에 기반을 둔 

계층적 semantic network을 기반으로 하였다. 또한 음성 

인식 과정에서 발생하는 speech-spmci0c problem을 분석 

하고 병렬 음성인식 모델을 효과적으로 구현할 수 있는 

분산메모리 다중처리 시스템을 개발하고 그 성능을 분석 

하였다. 실험결과, 본 연구의 지식베이스 기반 음성인식 

시스템의 인식률이 word network 기반 음성인식 시스템 

보다 높게 나타났으며 code-phoneme 통계정보를 활용하 

여 인식성능의 향상도 얻을 수 있었다. 또한, 성능향상도 

관련 실험들을 통하여 병렬 음성인식 시스템의 실시간 

구현 가능성을 확인하였다. 앞으로의 연구 방향은 HMM 
기반 병렬 SF모듈의 개발과 SF 모듈과 SU, NLU 모듈의 

밀결합에 의한 성능향상 방안을 개발하는 것이며, 대용량 

음성 DB 를 사용하기 위한 knowledge representation 기술 

의 개발도 필요하다.
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