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본 논문은 한국어 음성인식히서 음향모델의 성능개선을 위한 기초적 연구로서 결정트리 상태 클러스터링에 

의한 HM-Net (Hidden Markov Network)의 구조결정 알고리즘을 이용한 음성 인식에 관한 연구를 수행하였다. 

한국어는 다른 언어와 비교하여 많은 문법과 변이음이 존재하는데, 국어 음성학에서 정의한 다양한 변이음을 

조사하고, 음소결정트리를 위한 음소 질의어 집합을 작성하였다. 본 논문의 HM-Net 구조결정 알고리즘의 아이 

디어는 SSS (Successive State Splitting) 알고리즘의 구조를 가지면서 미리 작성해 둔 문맥의존 음향모델의 

상태를 다시 분할하는 방법이다. 즉, 모델의 각 상태위치마다 음소 질의어 집합에 의해 음소결정트리를 생성하 

고, PDT-SSS (Phonetic Decision Tree-based SSS) 알고리즘에 의해 문맥의존 음향모델의 상태열을 다시 학습 

하는 방법이다. 결정트리 상태 클러스터링에 의한HM-Net 구조결정 알고리즘의 유효성을확인하기 위해, 국어 

공학센터 (KLE)의 452단어와 항공편 예약에 관련된 YNU200 문장을 대상으로 음성인식 실험을 수행하였다. 

인식실험 결과, 음소, 단어, 연속음성인식 실험에서 상태분할을수행한후상태수의 변화에 따라 인식률이 점진 

적으로 향상됨을 확인하였다. 상태수 2,000일 때 음소, 단어 인식률이 평균 71.5%, 99.2%를 각각 얻었으며, 

연속음성인식률은상태수800일 때 평균91.6%를 얻었다. 또한HM-Net 구조결정 알고리즘의 파라미터 공유관 

계를 비교하기 위해 상태공유를수행하는 HTK를 이용한 단어 인식 실험을 수행하였다. 실험결과, HTK를 이용한 

문맥의존 음향모델에 비해 평균 4.0%의 인식률 향상을 보여, 본 논문에서 적용한 결정트리 상태 클러스터링에 

의한 HM-Net 구조결정 알고리즘의 유효성을 확인하였다.

핵심용어: HM-Net 구조결정 알고리즘, SSS 알고리즘, 음소결정트리, 상태 클러스터 링, 문맥의존 음향모델, 

상태대응확률

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we carried out the study on speech recognition using the HM-Net topology design algorithm 

based on decision tree state-clustering to improve the performance of acoustic models in. speech recognition. 

The Korean has many allophonic and grammatical rules compared to other languages, so we investigate 

the allophonic variations, which defined the Korean phonetics, and construct the phoneme question set 

for phonetic decision tree. The basic idea of the HM-Net topology design algorithm is that it has the 

basic structure of SSS (Successive State Splitting) algorithm and split again the states of the context- 

dependent acoustic models pre-constructed. That is, it have generated the phonetic decision tree using
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the phoneme question sets each the state of models, and have iteratively trained the state sequence of 

the context-dependent acoustic models using the PDT-SSS (Phonetic Decision Tree-based SSS) a.gorithm. 

To verify the effectiveness of the above algorithm, we carried out the speech recognition experiments 

for 452 words of center for Korean Language Engineering (KLE452) and 200 sentences of air flight 

reservation task (YNU200). Experimental results show that the recognition accuracy has progressively 

improved according to the number of states variations after perform the splitting of states in the phoneme, 

word and continuous speech recognition experiments respectively. Through the experiments, we have got 

the average 71.5%, 99.2% of the phoneme, word recognition accuracy when the state number is 2,000, 

respectively and the average 91.6% of the continuous speech recognition accuracy when the state number 

is 800. Also we have carried out the word recognition experiments using the HTK (HMM Toolkit) which 

is performed the state tying, compared to share the parameters of the HM-Net topology design algorithm. 

In word recognition experiments, the HM-Net topology design algorithm has an average of 4.0% higher 

recognition, accuracy than the context-dependent acoustic models generated by the HTK, implying the 

effectiveness of it.

Keywords： HM-Net topology design algorithm, SSS (Successive State Splitting) algorithm, Phonetic 

decision tree, State clusteringt Context dependent acoustic models, State correspondence 

probability

ASK subject classification： Speech signal processing (2.5)

L 서론

최근 대어휘 연속음성인식에 관한 연구에서는 통계적 

음향모델이 널리 사용되고 있으며 높은 인식성능을 나타 

내고 있다[1,2]. 대어휘 연속음성인식을 위한강건하고 정 

밀도가 높은 음향모델을 작성하기 위해 고려할 사항으로 

는 첫 번째, 음소의 문맥 환경에 의존하는 HMM (任dden 

Markov Model) [14]을 이용하는 방법이 있으며, 두 번째 

는 많은 음성 데이터를 이용하여 모델의 파라미터를 추 

정하는 방법을 들 수 있으며, 세 번째는 음성 데이터의 

양에 대해 적절하게 모델의 정밀도를 향상시킬 수 있는 

방법 등이 일반적이라고 할 수 있다. 이러한 방법들이 

고려되는 이유는 대규모 음성 데이터를 사용할 수 있을 

경우 음소의 문맥환경 에 의존하는 모델 파라미 터 의 공유 

에 의해 모델의 정밀도를 자유롭게 다룰 수 있기 때문이 

다. 이는 대규모 음성 데이터를 이용한다면 정밀한 음향 

모델을 작성할 수 있음을 의미한다. 하지만 대량의 음성 

데이터를 이용할 수도 있으나 실제로 음성 데이터가 한 

정된 경우 임의의 파라미터 추정과 정밀한 모델을 작성 

하기 위해서는 많은 시행착오를 거처야 하는 문제점이 

있다. 따라서 소규모의 음성 데이터를 효율적으로 사용 

하여 음소의 문맥환경 의존 HMM 모델을 작성하기 위해 

서는 적절한파라미터의 공유관계를 추정하고 데이터 양 

에 적합한 모델의 규모를 선택하는 것이 중요하다고 할 

수 있다.

소규모 음성 데이터를 이용하여 문맥 환경에 의존하는 

음향모델을 작성하는데 있어 모델 파라미터의 공유 방법 

에 관한 연구가 많이 수행되고 있다. 그 중에서 정밀한 

모델을 작성한 후 파라미터를 클러스터링 (Clustering) 

하는 방법 [3-6]과 파라미터를 계속 증가시키는 방법 

[7-12] 등을 예로 들 수 있다.

첫 번째 방법의 대표적인 연구는음소결정트리에 의한 

상태 클러스터링이 있다. 이 방법은 우선 정밀한 모델 

(triphone, quinphone 등)을 학습해 두고, 중심음소가 동 

일한 HMM의 상태위치 등에 음소결정트리에 의한 상태 

클러스터 링을수행하는 방법이다. 이 방법은 공유관계를 

미리 작성해 둔 모델의 추정 정밀도에 크게 의존하기 때 

문에 많은 학습 음성 데이터를 이용해야 한다는 전제 조 

건이 있지만, 클러스터링 자체에 소요되는 시간은 비교 

적 적기 때문에 고속으로 대규모의 음향모델을 작성할 

수 있는방법이다. 음성학적 질의어를 이용한yes와no의 

분할에 의해 미지 음소 문맥환경의 모델을 추정할 경우 

여러 가지 장점이 있다. 하지만상태의 위치마다독립성 

을 가져야 한다는 가정이 있기 때문에 모델 전체로서 적 
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절한공유관계를 구한다는 것은 확신할수 없는 문제점이 

있다.

두 번째 방법의 대표적인 연구는 SSS (Successive 

State Splitting) 알고리즘［1이을 들 수 있다. SSS 알고리 

즘은 처음부터 정밀한 음향모델을 작성하지 않고 상태의 

분할과 파라미터의 추정을 반복학습에 의해 모델을 점진 

적으로 정밀하게 학습하는 방법이다. SSS 알고리즘에서 

는 HMM의 상태 공유관계를 은닉 마르코프망 (Hidden 

Markov Network； HM-Net)［10］이라고 하는 상태 네트워 

크로 표현할 수 있다. 비교적 적은 양의 음성 데이터를 

이용하여 적절한 공유관계 (HM-Net 구조)를 구할 수 있 

으며 시간방향의 상태분할에 의해 음소의 문맥환경에 의 

존하는 상태의 길이를 설정할 수 있는 특징이 있다. 그러 

나 학습 음성 데이터를 이용하여 상태분할과 파라미터 

추정을 반복하기 때문에 최종 모델을 학습하는데 필요한 

계산량이 상대적으로 증가하는 문제점이 있다. 따라서 

불특정 화자의 대규모 학습 음성 데이터 (수천에서 수만 

문장)를 이용할 경우에는 크게 문제가 되지 않지만 대체 

로 모델의 구조를 결정하기 위해서는 특정화자의 학습 

음성 데이터 (수백 문장또는수백 단어)를 이용하여 기본 

적인 파라미터를 추정한 후, 각 상태의 분포만을 불특정 

화자의 대규모학습음성 데이터에 의해 재추정하는방법 

을 이용하고 있다. 그러나 기본모델의 구조결정에 이용 

한학습 음성 데이터가 특정화자의 한정된 음성 데이터이 

므로 대어휘 연속음성인식을 위한 음향모델을 작성하기 

위해서는 많은 어려움이 따르며, 모든 화자의 학습 음성 

데이터를 이용한 HM-Net 구조의 결정에도 어려움이 많 

은 문제점이 존재한다.

따라서 본 논문에서는 대어휘 연속음성인식을 위한 보 

다 정밀한 문맥의존 음향모델을 작성하기 위해 HM-Net 

구조결정 알고리즘［13,16］을 적용한다 H血-Net 구조결정 

알고리즘은 음소결정트리에 기반한 상태 클러스터 링으로 

부터 상태위치에 대한 독립성을 배제하고 문맥방향과 시 

간방향의 상태분할을 수행하여 정 밀한 문맥의존 HM-Net 
음향모델의 구조를 결정할 수 있다. 즉, 미리 작성해 둔 

문맥의존 음향모델의 각 상태위치마다 음소 질의어 집합 

에 의해 음소결정트리를 생성하고, PDT-SSS (Phonetic 

Decision Tree-based SSS) 알고리즘［16］에 의해 문맥의 

존 음향모델의 상태열을 다시 학습하는 방법이다. 본 논 

문에서 적용한 HM-Net 구조결정 알고리즘의 유효성을 

확인하기 위해 국어공학센터 (center for Korean Language 

Engineering； KLE) 의 452단어와 YNU (YeungNamUn卜 

versity) 의 200문장을 대상으로 음소, 단어 및 연속음성 

인식 실험을 수행하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. n 장에서는 일반적 인 

HM-Net 모델의 기본구조와 SSS 알고리즘에 대해서 설 

명한다. 그리고 HI장에서는 음소결정트리 기반 상태 클 

러스터링과 상태대응확률을 이용한 HM-Net 모델의 생 

성을 위한 구조결정 알고리즘에 대해서 소개하고, IV장 

에서는 인식실험 및 고찰에 대해서 기술한 후, 마지막으 

로 V장에서 결론을 맺는다.

II. HM-1烦과 SSS 알고리즘

2.1. HM-Net (Hidden Markov Network)
HW-Net은 SSS 알고리즘에 의해 HMM의 각 상태를 임 

의의 노드로 설정하여 네트워크로 연결한 구조로 표현되 

며 문맥의존 HMM의 각 상태를 서로 공유하게 된다. 각 

상태는 상태 번호, 가능한 문맥 클래스, 선행상태와 후행 

그림 1. HM-Net 모델의 예
Fig. 1. An example of HM-Net mod이s.
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상태 리스트, 자기천이 확률과 상태천이 확률, 그리고 출 

력확률분포파라미터 등의 정보를 가지고 있다. BM-Net 
에서는 문맥 정보가 주어질 경우 이 문맥을 만족하는 상 

태를 선행상태와 후행상태 리스트의 제약 조건 내에서 

서로 연결하여 이 문맥에 대한 모델을 하나로 결정할 수 

있다. 이 모델은 자기 루프와 이웃하는 상태로의 천이만 

을 허용하는 left-to-right 형 HMM과 동일하며 일반적 

인 HW四 마찬가지로 Baum-Welch 알고리즘［14,15］에 

의해 파라미터를 추정할 수 있다.

그림 1에 나타낸 HW-Net의 예에서 한 개의 음소를 전 

후해서 의존하는 triphone 모델의 경우 각 싱태는 처리 

할 수 있는 문맥 클래스로서 선행/중심/후행 음소의 집합 

을 가지게 된다 (단, “*”는 모든 음소의 집합을 나타냄). 

그림 1에서 첫 번째 경로는 2개의 triphone (p/aa/s, p/ 

aa/ss)을 나타내는데 “p/aa/s”는 선행문맥 "p”와 후행 

문맥 "s”가주어진 경우의 "aa”의 음향모델을각각나타 

낸다. 두 번째 경로는 96 개의 triphone (t/aa/*,  k/aa/*)  

을나타내는데, 여기서 “*”는48개의 한국어 유사음소단 

위 중에서 임의의 하나를 의미한다.

2.2. SSS 알고리즘
SSS 알고리즘［10］을 전체적으로 간략히 설명하면 다음 

과 같다. 먼저 유사음소단위 (PLUS)를 기본단위로 하여 

전체 모델을 연결한 구조의 초기모델로서 각각의 모델은 

하나의 상태와 그 상태를 시단에서 종단까지 연결하여 

전체 학습 음성 데이터로부터 생성한다. 상태의 분할은 

경로 분할을 동반하는 문맥방향과 경로 분할을 동반하지 

않는 시간방향이 있는데, 출력확률의 우도에 따라 한 방 

향으로만 수행된다. 문맥방향으로 분할할 때는 경로 분 

할에 동반된 각각의 경로에 할당된 문맥 클래스도 같이 

분할된다. 따라서 문맥 클래스의 분할에 포함된 모든 상 

태 중에서 학습 데이터에 대한누적 우도 확률이 가장큰 

쪽의 상태를 분할하도록 선택하게 된다. 시간 방향으로 

의 상태분할에서도 누적 우도확률이 높은 쪽의 상태를 

분할하도록 선택하게 된다. 이 러한 상태분할을 반복하여 

HM-Net의 구조를 결정하게 된다. 하지만 상태를 분할하 

는 각 시점에서 가장 높은 우도확률을 가지는 상태를 분 

할하기 위해 분할 가능성이 있는 모든 상태에 대해서도 

상태를 분할해야 하며, 상태분할 후에 추정된 파라미터 

의 누적 우도확률을 모두 구하여야 하는데, 이는 상당히 

많은 계산과 메모리를 필요로 하는 작업이다. 위의 설명 

과 같이 SSS 알고리즘에 의한 HW-Net의 생성은 기본적 

으로 작은 상태수를 가지는 HM-Net으로부터 싱태분할 

을 반복하여 보다 정밀한 HM-Net으로 성 장시키는 작업 

을 수행한다.

III. 상태 클러스터링에 의한 HM-Net의 생성

3.1. 음소결정트리 기반 상태 클러스터링

HM-Net의 구조결정은 음소결정트리 기반 상태분할 

［6］과 많은 관계가 있다. 음소결정트리는 그림 2에 나타 

낸 것과 같이 뿌리 (根)를 음소환경에 독립적 인 단위로 

하는 2진 트리로서 트리의 뿌리에서 잎 (葉) 방향으로 음 

소환경의 분할이 수행되는 계층적 인 구조를 가지고 있다.

음소결정트리 기반 상태분할은 트리의 뿌리에서 음소 

질의 어 에 의한 노드 분할을 반복하여 음소결정트리를 성 

장시키는 방법이다. 트리의 성장은 음소환경독립 HMM 
의 상태위치에 따라 수행된다. 기본적인 아이디어는 다 

음과 같다. 우선 분할할 모든 상태를 트리의 뿌리에 위치 

시키고, 분할하기 위한 기준에 따라 가장 좋은 음소 질의 

어에 의해 상태분할을 반복 수행한 후, 분할이 종료되는 

각 잎의 상태에 하나의 상태를 공유시키는 방법이다. 음 

소결정트리 상태분할의 장점은 음소 질의어에 의한 yes 

와no의 분할에서 학습 음성 데이터에 출현하지 않는음 

소환경을 포함하는 모든 환경에 대해 상태 열을 구한다는 

것이다.

이 방법에 의해 생성된 상태공유 음향모델은 음소환경 

독립 HMKt으로부터 문맥방향의 분할로만생성된 HM-Net 
으로 생각할 수 있다. 그러나 음소결정트리는 상태위치 

마다 독립으로 생성되며, 이 사이 학습 샘플과 상태의 대 

응관계가 변화하지 않는다고 가정한다. 따라서 분할할 

때마다 학습을 수행하는 SSS 알고리즘과 비교하여 학습 

샘플에 대한 전체 모델의 공유관계를 구할 수 있다.

그림 2. 음소결정트리
Fig. 2. Phonetic de이sion tree.
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SSS 알고리즘으로 상태분할을 수행할 때마다 학습 데 

이터를 이용하여 분포 파라미 터를 재학습하는 방법도 고 

려할 수 있다. 그러나 상태분할에서는 각 싱태의 분포 파 

라미터를 음소환경의존 HMM 파라미터의 대표 값 （중심） 

을 구한 후 상태분할을 먼저 수행하고 학습을 하기 때문 

에 다음 상태분할에서 다시 분포 파라미터를 구한다면 

학습의 효과가 떨어지게 된다. 또한 상태분할을 수행하 

고 재학습할 때의 우도를 분할할 싱태와 음소 질의어를 

선택기준으로 이용한다면 상태분할을 상태수와 음소 질 

의어의 수를 곱한 회수의 재학습을 수행해야 하는 문제점 

이 있다.

3.2. 음소결정트리와 SSS 알고리즘과의 관계

SSS 알고리즘의 상태 분할과정은 2진 트리로 볼 수 있 

다. 즉, SSS 알고리즘은 상태단위의 트리구조 모델링으 

로 간주할 수 있기 때문에, 상태의 위치별 음소결정트리 

를 적용하는 방법과 공통점이 많다[4,5]. 예를 들어 SSS 
알고리즘에서 문맥 방향으로의 상태분할은 음소결정 트리 

에서 노드 분할에 해당하고 HW-Net의 상태는 음소결정 

트리의 잎에 해당한다. 그러나 두 가지 방법의 기본적인 

차이점은 SSS 알고리즘이 싱태분할과 파라미터 추정을 

반복하여 단계적으로 모델을 정밀화하는 빙一법인데 반해 

서, 상태의 위치별 음소결정트리는 이미 정밀하게 학습 

된 모델을 분할하는 방법이다. 두 알고리즘 중에서 SSS 
알고리즘이 상태의 분할과 파라미터 추정에 많은 계산이 

필요하지만, 보다 정밀한 상태공유 모델을 얻을 수 있다.

또한 문맥 클래스의 분할 방법에도 차이점이 있다. 

SSS 알고리즘은 모든 문맥의 분할에서 학습 데이터에 대 

해 우도확률이 최대가 되는 것을 기준으로 다음의 문맥 

분할을 위해 선택한다. 하지만, 모든 문맥의 조합이 선택 

되도록 조사하는 것이 어 렵기 때문에 근사 계산을 도입한 

다. 이와 반대로 음소결정트리는 적용한 질문의 범위 내 

에서 우도확률이 최대가 되는 문맥을분할하기 위해 선택 

한다. 따라서 모든 문맥의 조합이 선택되도록 조사할 필 

요가 없으며, yes와 no 형식의 분할에 의해 출현하지 않 

는 문맥을 반드시 어느 쪽의 클래스에 할당할 수가 있다. 

따라서 문맥 클래스의 분할에 대해서는 음소결정트리가 

SSS 알고리즘의 문맥방향 분할보다 효율적 임을 알 수 있 

다. 그러나 음소결정트리는 질의어의 집합을 미리 준비 

할 필요가 있다. 이러한 연구로 과거에 발성학적 인 음소 

의 유사성에 기반한 질의어가 많이 이용되고 있으며 적절 

한 보정을 통하여 출현하지 않는 문맥 클래스를 모델링 하 

는데 효과를 나타내고 있다[4-7].

이상의 이유로부터 SSS 알고리즘에 음소결정트리 의 

문맥 클래스 분할법을 도입한다면, 각각의 장점을 접목한 

알고리즘이라할 수 있으며, 보다 정밀한 모든문맥 클래 

스를 표현할 수 있는 H皿-Net을 생성할 수 있게 된다.

3.3. HM-Net 생성 알고리즘

SSS 알고리즘은 상태분할을 수행할 때 우도의 계산과 

분할 후의 파라미터를 추정하는데 많은 계산량이 필요한 

데 이는 학습 샘플의 양에 크게 의존한다. 이에 반해, 상 

태 클러스터 링 방법은 먼저 정밀한 문맥의존 음향모델을 

학습한 후, 각 모델의 상태를 다시 분할하기 때문에 파라 

미터 추정에 필요한 계산량은 모델의 수에 의존하므로 

SSS 알고리즘보다 많지 않은 장점이 있다.

기본적인 아이디어는 SSS 알고리즘의 구조를 가지면서 

미리 작성해 둔 문맥의존 음향모델을 다시 상태를 분할하 

는 방법이다. 즉, 모델의 각상태위치마다 음소결정트리를 

생성하고, 학습 음성 데이터를 이용하여 SSS 알고리즘에 

의해 문맥의존 음향모델의 상태열을 학습하는 알고리즘이 

라고 할수 있다. 이 방법은 상태분할을 수행하는데 속도가 

빠르기 때문에 SSS 알고리즘에 의해 분할할 상태를 선택하 

여 분할하는 동시에 전체 분할 가능한 상태에 대해 싱태분 

할을 수행하고 우도가 최대가 되는 싱태를 선택하게 된다.

전체적인 알고리즘을 설명하기 전에, HM-Net 구조결 

정 알고리즘의 기본원리가 되는 상태대응확률과 기본적 

인 파라미터 추정 방법에 대해 설명한다.

3.3.1. 상태대응혹률
음소결정트리에 기반한 상태분할에서 , 문맥의존 음향 

모델은 모두 같은 상태수를 가지며, 상태의 위치마다 공 

유화를 수행한다[4,5]. 따라서 음소결정트리에서 임의의 

상태가 잎의 어느 상태에 대응되는가가 명확해야 한다. 

그러나본 논문에서 적용한 방법에 있어서는 각문맥의존 

음향모델의 길이와 HM-Net 중에 포함된 상태열의 길이 

가 일치하지 않기 때문에 문맥의존 음향모델의 각상태가 

HM-Net의 어느 상태에 대응되는가가 명확하지 않다면 

이를 확률적으로 대응시 키는 방법을 고려할 수 있다. 따 

라서 상태대응확률의 도입으로 인해 상태위치마다 공유 

관계가 독립이라는 가정은 없어지게 된다. 이하에 상태 

대응확률의 계산방법과 기본적인 분포 파라미터의 추정 

방법을 소개한다.

문맥의존 음향모델 %의 "번째의 상태 s次의 학습에 

이용된 샘플의 집합 이 H珈-Net의 상태 S로부터 

출력되는 대수우도는 식 ⑴과 같이 근사화할 수 있다.
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广8
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=_ i■務 臨(2蝦+으”唯二賈 +一气 5%)
4 ⑴

식 ⑴에서 Rs””|S)=/g⑶을 S로부터 Sm이 생 

성되는 확률로서 정의한다. 여기서 5, 编

시S,는 상태 编과 S의 분포 무상관 정규분포)의 为번 

째 차원의 평균과 분산을, K는 특징 벡터의 차원 수를 

각각 나타낸다. 또한 XS””) 은 상태 S”” 에 할당된 학습 

샘플의 총 프레임 수 (임의의 상태에 점유하는 시간)로서 

문맥의존 음향모델의 학습에서 미리 구한다.

상태의 시작과 종료는 반드시 대응되어야 하는 제약조 

건아래 문맥의존음향모델 0의상태열 S^QMnMN，”) 

이모델 %을만족하는 HM-Net의상태열

로부터 생성될 때의 전향확률과 후향확률은 아래 식에 

의해 계산된다.

™ (1 A — ! ASmiISto) 2=1 ⑵
財‘初-[o otherwise {2)

am(n, t) = a^n-\, A)P(smBlS,) (3)

"，"={評席膈 (4)

= *=：宥+]&“(％+1,为)Rs，"(”+i)lsQ (5)

여기서, Ng은 문맥의존 음향모델 狈의 상태수, Hm 

은 문맥의존 음향모델 %을 만족하는 HM-Net의 상태 열 

의 길이(단, 를 각각 나타낸다. 상태천이 확률

은상태의 대응관계에 거의 영향을주지 않는다고생각할 

수 있으므로 여기서는 고려하지 않는다.

위의 전향확률과 후향확률에 의해 s“”이 S에 대응하 

는 확률은 식 ⑹에 의해 구할 수 있다.

小山 _ 破,/)
n

(6)

상태대응확률 7s,(s””)을 이용한다면, 최우추정법 

(Maximum Likelihood Estimation； MLE)[14,15] 에 의해 

HW-Net의 상태 분포 파라미터를 식 ⑺과 (8)을 이용하 

여 구할 수 있다.

心育

/ S,( ^mn、)代 ^mn) “ mnk
(7)

，、2 1认=1急襟5心為(房* 3爲成)스 2 
a 야 = 虱 # S#
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여기서 C(S)는상태 S를 만족하는문맥 상태를 나타내 

고, 위의 재추정식에 의해 상태분할시의 분포 추정 및 분 

할 후의 파라미터 재추정이 가능하다.

3.3.2. HM-Net 구조결정 알고리즘

본 절에서는 상태의 길이가 긴 문맥의존 음향모델의 

작성과 상태분할에 의한 HM-Net의 구조결정 알고리즘 

[13,16]을 소개하고자 한다. 전체 알고리즘의 구성을 그 

림 3에 나타내었으며 주요 알고리즘은 다음과 같다.

① 각 음소모델은 3상태, 단일 정규분포를 가지는 문맥독 

립 HMM 모델을 학습한다.

② 중심 음소가 일치하는 문맥독립 HMM의 파라미터를 

문맥의존 HMM의 초기값으로 하고, 각문맥에 대응하 

는 학습음성 데이터를 이용하여 문맥의존 HMM모델 

을 학습한다. 이때, 각 상태에 할당한 음소의 샘플 수 

와 총 프레임 수에 의해 각 상태의 평균 프레임 수를 

식 ⑼에 의해 계산한다.

평균 프레임 수=홀芸言言좇 (9)

③ 단계 ②에서 작성한 문맥의존 HMM 모델의 모든 상태 

를 대상으로 총 상태수가 미리 정한 임의의 수에 도달 

할 될 때까지 다음의 (a), (b)의 처리를 반복한다.

(a) 평균 프레임수가 가장 큰 하나의 상태를 선택하고, 

시간방향으로 한 개를 복사한다. 단, 모델의 길이 

상태수)에 대해 최대 길이와 최소 길이를 설정할 

때, 최소 길이에 도달하지 않는 상태를 우선하고, 

최대 길이에 도달하는 모델의 상태는 선택 대상으로 

부터 제외한다.

(b) 평균프레임 수를 원본과 이것의 복사본에 대해 균등 

하게 분배한다.

④ 단계 ③에서 작성한 긴 문맥의존 HMM 모델을 단계 

②와 같은 방법으로 학습한다.

⑤ HM-Net의 초기모델의 구조를 정의하고, 각 상태의 

분포 파라미터를상태의 길이가 긴문맥의존 HMM 모 

델의 분포 파라미터에 대해 식 ⑺과 ⑻을 이용하여 

최우 추정한다. 초기모델의 구조는 임의로 정의하지 

만, 모든 음소는 1 상태의 HM-Net, 3 상태의 문맥독 

립 음향모델을 병 렬로 접속한 HM-Net, 3 상태의 문 
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맥독립 음향모델의 1 상태와 3 상태마다 모든 음소를 

공통으로 한 HM-Net 등을 고려한다.

⑥ 문맥상태를 분할하기 위해 음소 질의어를 이용하여 

임의의 상태수가 될 때까지 다음의 (a), (b)를반복한다.

(a) 분할할수 있는 모든 상태에 대해 다음의 (i)와 (ii)의 

문맥방향과 시간방향의 상태분할 처 리를 수행한다.

① 문맥방향의 상태분할

우도의 비가 최대가 되는 음소 질의어에 대해 문맥 

방향으로 상태를 분할한다. yes측과 no측의 상태 

분포 파라미터는 먼저 문맥상태를 분할하는 것으 

로 식 ⑺과 ⑻을 적용하여 구한다. (이때의 상태대 

응확률은 분할 전에 구한 값을 이용한다.) 우도 비 

는 분할 전과 분할 후의 대수우도의 기 대값의 차로 

부터 구한다. HW-Net의 상태 S에 있어서 대수우 

도의 기대값은 식 (10)을 이용한다.

广8
US) = RMS)logRMS)办

J — 8

*，蚱爲，,=1备s(s，，"Ms，"”)

=—.Z[K(log(S爲)+ 1)

X，”寫宀，為""M3 (10)

그리고 상태 S를 질의어 q에 의해 분할될 때의 

우도 비는 식 (11)을 이용하여 계산한다.

乙 G(S, 4)=乙(&*)  + /■( £,，“)一 L(S) (11)

여기서, 와 는 상태 S를 분할 때의 yes 

측과 no측의 상태를 각각 나타낸다.

(ii) 시간방향의 상태분할

시간방향으로 상태를 분할할 때, 분할할 상태의 

분포 파라미 터와 문맥상태를 새로운 상태에 복사 

한다. 그리고 분할하는데 영향을 주는 상태에 대 

해 분포 파라미터를 최우 추정 (식 (7), ⑻)한다. 

분할에 영향을 주는 상태와는 분할 후 파라미터 

추정 에 의해 파라미 터 가 변화할 가능성 이 있는 상 

태를지정한다. 즉, 분할할상태를 S, 상태의 집합 

。내의 상태를 통과하는 모든 경로 상에 있는상태 

의 집합을 §3)라고 하고, 분할에 영향을주는상 

태의 집합 R(S)는 7?(S) = 心(•••§({$})•••))로 

표현할 수 있다.

상태 S의 시간방향 분할에 있어서 우도 비는 식 

(12)와 같다.

Lg(S, temp.) = Lol<^s)} (12)
sUTRS)

여기서, Za/s)는 재추정 전의 분포 파라미터에 

대한 대수우도의 기대값을 나타낸다. 단, s의 복 

사본 s'에 대해서는 Z*(S')  = 0이 된다.

(b) 모든 상태의 문맥방향과 시간방향의 분할 중 우도비 

그림 3. HM-Net 구조결정 알고리즘의 전체 구성

Fig. 3. Overall diagram of HM-Net topology design algorithm.
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가 최대가 되는 것을 선택하고 이 분할의 영향 및 

상태에 대한 분포 파라미터를 최우 추정 식 ⑺, (8)) 

한다.

⑦ 각 상태의 혼합분포 수를 임의의 수로 증가시키고, 학 

습 음성 데이터를 이용하여 재학습 과정을 수행한다.

이상의 과정을통해서 음성인식에서 사용되는 HM-Net 

triphone 음향모델을 완성한다.

문맥방향의 상태분할에서 yes측과 no측의 분포는 분할 

전의 상태대응확률을 이용하여 구하는데, 여기서는 상태 

분할의 전후에서 상태의 대응관계가 변화하지 않는다고 

가정을 한다. 최적의 문맥방향의 분할을 선택하기 위해서 

분할처리는최대 (질의어 수X상태수)의 회수만큼 처리가 

필요하지만, 이 가정에 의해 계산량을 많이 줄일 수 있다.

한편, 시간방향의 상태분할의 경우에는 상태의 대응관 

계는 분할할상태의 전후에서 크게 변한다고 생각되므로, 

분할할 상태의 분포 파라미터를 새로운 상태에 복사하는 

것으로 분할에 영향을 주는 모든 상태의 분포를 재추정한 

다. 이를 위해 분할할 필요한 계산량은 상당히 많지만, 

최적의 상태분할을 선택하는데 필요한 분할처리는 (상태 

수) 회가 되며, 또한 전회의 분할에 있어서 선택된 분할 

결과를 가지고 계산의 중복을 피한다면 그다지 문제가 

되지 않는다.

IV. 인식실험 및 고찰

4.1. 음성 데이터 및 분석조건

문맥의존 음향모델을 작성하기 위해 사용된 음성데이 

터는 국어공학센터 (KLE)의 단어음성과 본 연구실의 항 

공편 예약관련 200문장 (YNU200) 연속음성 데이터베이 

스를 사용하였다. 음향모델의 학습을 위해 452 단어를 

35명이 1회 발성한 15,820단어와 200문장을 8명이 1회 

발성한 1,600문장을 문맥의존 음향모델을 학습에 사용하 

였다. 평가용 음성 데이터는 음소 및 단어인식의 경우 학 

습에 참가하지 않은 국어공학센터 (K0E) 의 3명이 1회 발 

성한 452단어를 사용하였고, 연속음성인식의 경우 학습 

에 참가지하지 않은 4명의 200문장을 사용하였다. 사용 

된 음성 데이터베이스를 표 1에 나타내었다.

표 2에 나타낸 것과같이 모든음성 데이터는 16 強의 

샘플링과 16 bits로 양자화되었으며, 1 一0.97zT의 전 

달함수로 프리엠퍼시스하였으며, 25 ms의 해밍 윈도우 

를 곱하여 10 ms씩 이동하면서 분석하였다. 이를 통해 

표 1. 음성 데이터 베이스 

Table 1. Speech database.

음소완식, 딘어인식 연속음성안식

데이터명 KLE452 YNU200
발성형태 단어 문장

호因수 35 명 3 명 8 명 4 명
딘어/문징수 452 200
뱔성화수 1
사용㈣ 모델학습 안식 모델학습 안식

뉵음흰경 방음부스

표 2. 음성의 분석조건
Table 2. Analysis condition of speech.

S^npHng Frequency 16kHz
ResolUion 16bit

Frame Length 25ms
F袍ne Period 10ms

Analysts Window Hamming Window
Pre-emphasis 1-0.97z'

Feature Param^er 12차 LPC니任L cepstrum + delta power 
+ 1 차와 2차의 회귀계수 （39치^）

Norm게 zation Cepstrum Mean Normalization

음성 특징 파라미터는 12차 IHC-멜 켑스트럼 계수와 정 

규화된 대수 에너지에 1차 및 2차의 차분 성분을 포함하 

여 총 39차의 특징 파라미터를 구하였다.

4.2. 음향모델의 구조 및 생성

본 논문에서 사용한 음소는 표 3에 나타낸 것과 같이 

유사음소단위 (PLUs)로 묵음정보 (sil)를 포함하여 48개를

표 3. 48개의 유사음소단위
Table 3. The definition of 48 phoneme likely units.

구분 윰소정의

모 음

aa /아， axr /어/ ao ］외 uh /우/

U ［의 ih /0 ［/ ae /OH/ eh /（HI/
ja /야/ jv /여/ jo 1 요 ju /유/

wa /SV wv /워/ wE /외/ we /웨왜/

wi /위/ je /예/ jE /OH/ W /의/

자 음

b~「비 d〜/匸/ g 〜/「/ z 〜 ［치

bb /버/ dd IE gg /W zz ［지

P /포/ t /E/ k 1 케 ch ［치

s /a/ SS 1 씨 hh~ ］ 히 r /己/

n /」/ m /口/ ng /o/

첫음절
b M d /匸/ g 卜지 z 1 치

hh 1 치

종 성 b1同 d1 / 匸/ g1 ［'기 1 /己/

묵 음 sil
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사용하였다. 상태 클러스터링에 의한음소환경 의존 HMM 

모델은 선행음소와 후행음소를 고려한 triphone 모델로 

표현된다. 먼저 3상태의 단일 가우스 분포의 triphone 모 

델을 학습한 후 상태의 평균 프레 임 길이에 따라 총 상태 

수를 1.5배에 도달하는 긴 triphone 모델을 작성한다. 이 

때 각 모델의 최대 길이는 6상태, 최소 길이는 4상태로 

제한을 둔다.

HM-Net 초기모델의 구조는 각 음소는 3상태의 음소 

환경 독립 HMM을 병 렬로 연결하여 141개 상태를 가지는 

HM-Net 모델을 이용하였다. 문맥방향의 상태분할에서 

사용되는 음소 질의어 집합은 표 4에 나타낸 한국어 변이 

음 분류표［17-19］를 이용하여 총 162 종류 （문맥의 좌, 

표 4. 한국어 변이음 분류표

Table 4. Korean allophonic variations.

구분 음소

유성음 aa ih uh ae eh ao ja jv jo ju je wa wv wE we wi V\fi axr U m n ng r 1
모 음 aa ih uh ae eh ao ja jv jo ju je wa wv wE we wi V\fi axr U

모

으

혀위치

전설
비원순 ih ae eh
원순 wE we wi

중설
비원순 aa axr
원순

후설
비원순 axr U
원순 uh ao

입 크기

횤 （狹） ih uh jo ju
반협 （半狹） ae eh ao jv je wv wE we wi Wi axr U
광 （廣） aa ja wa

혀높이

고모음 ih uh wi U
중고모음 eh ao wE we axr
중저고음 ae

저모음 aa axr

좁힘점위치

경구개음 ih ae eh ao wE we wi
연구개음 uh U
인두음 aa ao axr

좁힘점간극

폐모음 aa ih uh wi U
밴폐모음 eh wE we axr
개모음 ae ao

자

으

조음자리

잉순믐 wa wi b b~ b1 bb p m
치죄음 d d- d1 dd t n s ss r I
경구개음 ja z z~ zz ch
연구개음 wa wi Wi g g〜g1 gg k ng
성문음 hh hh 〜

조음방법

파열음

무기연음 b b~ b1 d d〜d1 g g〜g1
유기경음 p t k
무기경음 bb dd gg

파찰음

무기연음 z z〜

유기경음 zz
무기경음 ch

마^음
무기연음 s hh hh~
무기경음 ss hh hh〜

비 음 m n ng
유 음 r I
반모음 ja wa wi Wi
묵 음 sil
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우)를 작성하였으며, 이를 각음향모델의 환경요인 (선행 

음소, 후행음소)으로 이용하였다. 모든 HM-Net 음향모 

델은 4개의 혼합분포를 가지며 상태수가 200에서 1,200 

상태까지는 200상태 단위로 증가시키면서 학습하였고, 

상태수 2,000개인 HM-Net 모델도 학습하였다. 또한 비 

교를 위해 문맥독립 음향모델은 5상상태 3출력분포의 혼합 

수 4개를 가지는 음향모델도 작성하였다.

본 논문예서 적용한 HM-Net 구조결정 알고리즘과 비 

교를 위해 HIK［20］에서도 단어 인식 실험을 위해 동일한 

음소 질의어 집합을 이용하여 상태공유에 의한 문맥의존 

음향모델을 작성하였다.

4.3. 실험결과 및 고찰

결정트리 상태 클러스터 링 에 의한 HM-Net 구조결정 

알고리즘에 의해 작성한 문맥의존 음향모델의 유효성을 

확인하기 위해 음소, 단어 및 연속음성인식 실험을 각각 

수행하였다.

음성인식 방법은 음소 및 단어인식의 경우 One-Pass 

Viterbi 빔 탐색 알고리즘［14,15,21］으로서 음소인식의 경 

우 48개의 유사음소단위로•구성한 phone-pair 문법［14］ 

을 사용하고, 단어인식의 경우 452단어로 구성한 word­

pair 문법［14］을 사용하였다. 또한 연속음성인식의 경우 

멀티 패스 탐색 알고리즘［22］으로서 l-pass 탐색의 경우, 

단어 2-gram 언어모델을 이용하여 프레임 동기형 비터 

비 빔 탐색을 수행한후 단어 그래프를출력한다. 2-pass 

탐색의 경우 1-pass의 단어 그래프와 呈다 정밀한 단어 

3-gram 언어모델을 이용하여 A*  stack decoding 탐색을 

수행한 후 그 결과에 대해 re-scoring에 의해 인식결과를 

출력한다. 그림 4, 5, 6에 상태수의 변화에 따른 화자독립 

음소인식률, 화자독립 단어 인식률 그리고 화자독립 연속 

음성인식률을 각각 나타내었다.

그림 4의 화자독립 음소인식률에서 문맥독립 음향모 

델 (monophone)에 대해 국어공학센터 (KLE)의 남성화자 

3인 평균 32.3%를 나타내고 있다. 그리고 문맥의존 음향 

모델인 HM-Net triphone에 대해서는 상태수 200일 때 

평균 47.3%, 상태수 2,000일 때 평균 71.5%를 나타내고 

있다. 문맥독립 음향모델과 상태수 2,000일 때의 문맥의 

존 음향모델과 음소인식률을 비교하면 HM-Net 구조결 

정 알고리즘에 의해 작성한 HM-Net triphone을 이용한 

경우가 평균 39.2%의 인식률 향상을 보였다 또한 싱태수 

200과상태수 2,000일 때의 문맥의존음향모델의 인식률 

을 비교하면 평균 24.2%의 인식률 향상을 보이고 있다. 

그리고 문맥의존 음향모델의 경우 상태수를 점진적으로 

증가시킨 경우 인식률의 향상이 두드러짐을 알수 있다

그림 5의 단어 인식률에서도 문맥독립 음향모델인 경우 

국어공학센터 (KL盼의 남성화자 3인 평균 92.1%를 나타 

내고, 문맥의존 음향모델인 HM-Net triphone의 상태수 

가200일 때 평균96.4%, 상태수가2,000일 때 평균99.2% 

의 단어 인식률을 나타내고 있다. 그림 5에서도 문맥독립 

음향모델과 HM-Net triphone을 비교하면 상태수 2,000 

일 때의 HM-Net triphone을 이용한 경우가 평균 7.1%의 

인식률 향상을 보이고 있다. 또한 HM-Net 구조결정 알 

고리즘의 유효성을 검토하기 위해 단어인식 실험에서 사
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용한 동일한 학습음성데이터와음소 질의어 집합을 이용 

하여 HTK에 의해 상태공유 triphone 음향모델을 학습한 

후 화자 3인에 대해 단어인식실험을 수행하였다. 그림 5 

에 나타낸 것과 같이 HM-Net 구조결정 알고리즘이 상태 

수를 변화시 킨 각각의 HM-Net triphone 음향모델이 전 

체적으로 향상된 인식률을 보였으며, 특히 상태수가 

2,000일 때의 음향모델은 HTK의 상태공유 triphone 음 

향모델보다 평균 4.0% 향상된 인식률을 얻었다.

그림 6의 연속음성인식 결과에서는 상태수 1,000일 때 

HM-Net triphone음향모델의 경우 1-pass 탐색의 인식률 

은 평균 87.5%로서 문맥독립 음향모델에 비해 평균 10.5% 

의 인식률을 향상을 보이고, 상태수 800일 때 HM-Net 

triphone 음향모델의 경우 2-pass 탐색의 인식률은 평균 

91.6%로서 문맥독립 음향모델에 비해 평균 4.8%의 인식률 

을 향상을 보였다. 하지만 그림 6에서 HM-Net triphone 

음향모델의 상태수가 1,000개 이상으로 증가함에 따라 

인식률이 조금씩 감소하는 결과를 보이고 있는데 이는 

학습에 참가한 음성 데이터의 부족으로 인해 HM-Net 

triphone 음향모델의 파라미터 추정이 제대로 수행되지 

못해 정확한 HM-Net 음향모델이 생성되지 못한 것으로 

생각된다. 이는 향후 음향모델을 작성하는데 많은 양의 

음성 데이터를 사용할 경우 해결할 수 있을 것으로 기대 

된다. 이상의 결과로부터 본 논문에서 문맥의존 음향모 

델을 작성하기 위해 적용한 결정트리 상태 클러스터링에 

의한 HM-Net 구조결정 알고리즘의 유효성을 확인할 수 

있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 한국어 음성 인식에서 음향모델의 성능 
개선을 위한 기초적 연구로서 결정트리 상태 클러스터링 

에 의한 HM-Net의 구조결정 알고리즘을 이용한 음성인 

식에 관한 연구를 수행하였다. 한국어는 다른 언어와 비 

교하여 많은 문법과 변이음이 존재하는데 국어 음성학에 

서 정의한 다양한 변이음을 조사하고, 음소결정트리를 위 

한 음소 질의어 집합을 작성하였다. 본 논문에서 적용한 

HM-Net 구조결정 알고리즘은 SSS 알고리즘의 구조를 가 

지면서 미리 작성해 둔문맥의존음향모델의 상태를 다시 

분할하는 방법으로서 모델의 각 상태위치마다 음소 질의 

어 집합에 의해 음소결정트리를 생성하고, PDT-SSS 알 

고리즘에 의해 문맥의존 음향모델을 학습하게 된다. 본 

논문에서 적용한 알고리즘의 유효성을 확인하기 위해, 

국어공학센터 (KLE)의 452단어와 항공편 예약에 관련된 

YNU (Yeungnam University)200 문장을 대상으로 음성 

인식 실험을수행한 결과음소, 단어, 연속음성인식 실험 

에서 상태분할을 수행한 후 상태수의 변화에 따라 인식률 

이 점 진적으로 향상됨을 확인하였다. 특히 상태수 2,000 

일 때 음소, 단어 인식률이 평균 71.5%, 99.2%를 각각 얻 

었으며, 연속음성인식률은 상태수 800일 때 평균 91.6% 

를 얻었다. 또한 HM-Net 구조결정 알고리즘과 비교를 

위해 상태공유를 수행하는 晦를 이용한 단어인식 실험 

을 수행한 결과, HIK를 이용한 경우보다 본 논문에서 적 

용한 방법이 평균 4.0%의 인식률 향상을 얻어, 결정트리 

상태 클러스터링에 의한 HM-Net 구조결정 알고리즘의 

유효성을 확인할 수 있었다.
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