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요   약

본 논문에서는 지능형 홈네트워크의 음성제어를 한 화자독립 연속음성인식엔진을 개발하 다. 한 자연스런 

음성명령에 한 인식을 해 핵심어 기반의 자연스런 연속어휘에 한 화형 시나리오를 작성하 고, 핵심어기

반의 인식엔진  데이터베이스를 구축하여 인식엔진의 성능을 최 화하 다. 
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ABSTRACT

This study aims to develop a continuous speaker-independent speech recognition system for the speech 

control of intelligent home-network. This study suggests a conversational scenario of continuous natural 

vocabulary based upon keywords for recognition on natural speech command, and a way of optimizing the 

recognition system by constructing a recognition system and database based upon keywords.

Ⅰ. 서  론

최근 몇 년간 Environmental Robustness 분야는 

음성 인식 연구 분야 에 가장 주목받고 있으며, 

많은 연구소에서 음성의 음향학 인 특징, 음성 특

징들의 필터링에 기반을 둔 근과 다른 알고리듬

들로 인식 시스템의 정확성을 증 시키기 해 연

구되고 있다
[1][2][3]. 음성인식 반 으로서는 재의 

통계  방법을 기반으로 실재의 량의 음성데이터

에 기 를 둔 일상 언어의 언어모델을 구축하는 것, 

다수화자의 음성데이터에 기반하여 개인차의 모델을 

구축하여 이에 의한 다수 화자의 음성에의 응화 

알고리듬을 개발하는 것, 여러 종류의 잡음, 왜곡에 

자동 으로 응되는 방법을 확립하는 것 등이 

요한 기술  과제로 될 것이다. 음성인식 기술을 

용한 홈네트워크 시스템은 잡음제거 환경에서 음성

인식 성능, 원거리 음성인식 성능, 비 상어휘 제거 

성능 등이 요한 평가 지표가 될 것으로 보인다
[4][5]. 재 부분의 홈네트워크 문회사는 년간 30

만호에 달하는 신규 아 트  주택을 상으로 과

거의 단순한 홈오토메이션시장에서 각종 가정 내 

등제어  냉난방공조시스템, 가 제품의 제어를 

통합하고 고속 인터넷을 이용하여 각종 정보를 

손쉽게 근할 수 있고 집밖에서도 집안내의 시스

템을 제어할 수 있는 지능형 홈네트워크 시스템으

로 진화시키고 있다. 따라서, 기존의 단순한 기능에

서 다기능화된 시스템을 효율 이고 간편하게 근

할만한 새로운 인터페이스 기술이 요구되고 있으며 
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많은 건설사들과 홈네트워크 문회사들은 이러한 

인터페이스를 제공하기 해 음성인식시스템에 한 

요구가 증하고 있는 실정이다. 본 논문에서는 화

자독립 핵심어기반 연속음성인식을 용한 지능형 

홈네트워크 시스템의 개발에 한 내용을 제안하고

자 한다. 

Ⅱ. 본  론

2.1 음성인식 시스템 개요

인간이 자기의 생각을 다른 사람에게 표 할 수 

있는 수단은 여러 가지의 형태를 보인다. 그  음성

은 인간이 사용하는 가장 기본 인 의사소통을 

한 수단이며, 편리함과 경제성의 측면에서 다른 방

법에 비하여 우수한 특성을 가진다. 인간에 의한 음

성처리는 크게 음성생성(Speech production)과 음성

인지(Speech perception)의 두 가지 측면으로 나

어 볼 수 있다. 음성생성은 발화자(Speaker)가 의도

한 바를 달하기 한 일련의 과정이고, 음성인지

는 상  발화자에 의해서 발성된 음성으로부터 발

화내용을 인식하는 과정을 말한다. 이러한 음성의 

두 가지 측면과 련된 연구들이 각기 개별 으로 

이루어져 왔으며 언어학, 음성학, 음운학, 생리학, 

해부학 등 다양한 학문 인 배경 하에 진행되어 왔

다. 이러한 결과들이 신호처리기술, 기억장치의 

용량화, 그리고 고속의 컴퓨터 처리기술의 발달 등 

격한 기술의 발 으로 인해 단순히 실험 인 결

과가 아닌 실용 인 측면에서 그러한 결과들을 활

용하는 연구가 활발히 진행되어 왔으며, 계산이론

인 측면에서 음성처리와 련된 다양한 연구들이 

이루어지게 되었다
[6]. 

그림 1. 지능형 홈네트워크시스템을 한 음성인식시스템 

2.2 Model-Based HMM(Hidden Markov 

Model) 알고리듬[3]

음성인식을 수행하기 하여 여러 가지의 근방

법이 존재한다. 그  패턴매칭 근방법은 소규모

의 고립단어로부터 규모의 연속음성에서까지 우수

한 인식성능을 보이는 근방법으로서 크게 

Template-Based 방법인 Dynamic Time Warping방

법과 Model-Based 방법인 Hidden Markov Model

로 분류할 수 있다. 본 논문에서는 비교  인식율이 

우수한 것으로 밝 진 HMM기반의 음성인식엔진을 

설계하 고, 잡음환경에 강인한 Model-based HMM 

알고리듬을 개발하여 용하 다. HMM은 음성신

호의 스펙트럼 변화  시간 변화를 동시에 모델링

할 수 있으며, 이를 하여 유한개의 상태와 상태

이들을 사용한다. HMM의 유용성은 음성 생성 과

정을 정확히 모델링 할 수 있는 것이 아니라, 오히

려 주어진 데이터를 사용하여 라미터를 추정하고 

새로이 입력된 음성에 하여 가장 합한 모델을 

찾는데 있다. 즉, 훈련과 인식을 한 효율 인 알

고리듬이 존재한다는 것이다. 모델의 라미터를 추

정하기 하여 카테고리 정보가 있는 음성 데이터

베이스를 사용하며, 각 모델을 한 충분한 데이터

가 있을 경우 실제 음성에 존재하는 다양성을 잘 

표 할 수 있는 강인한 모델링이 가능하다. 규모 

혹은 어휘 시스템을 하여 각 모델을 정확하게 

추정할 수 있을 만큼의 충분한 데이터를 확보하기 

해서는 단어 단  신 음소와 같은 Sub-word 단

의 모델이 주로 사용된다. 훈련용 음성데이터는 

일반 으로 완 한 문장 형태로 주어지기 때문에 

음소 단  모델을 문장 단 의 데이터에 매칭시키

기 해서는 문장을 음소 단 로 정확하게 분할하

든지 반 로 체 문장을 하여 음소모델을 연결

한 복합 모델을 생성하여야한다. 발성된 음성 데이

터를 음소 단 로 정확하게 분할하는 것은 어렵기 

때문에 자보다는 후자가 주로 사용되고 있다. 복

합 모델을 구성하기 해서는 각 발성에 한 음소 

수 의 트랜스크립션(Transcription)이 필요하며, 일

반 으로 사 을 사용하여 단어를 음소 수 으로 

변환한다.

HMM은 일련의 연속된 상태(State)들로부터 이산

신호를 생성하는 확률 과정모델이다. 모델은 이확

률(Transition probability)에 따라 상태를 바꾸면 특

정 상태는 그 상태의 출력확률(Output probability 

distribution)에 따라 하나의 측(Observation)을 발

생시킨다. 
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그림 2. 음성신호의 HMM모델

음성을 모델링하기 하여 여러 가지 형태의 

HMM이 사용되고 있지만 그림 2와 같은 간단한 구

조의 left-to-right 모델이 많이 사용되고 있다. 상태 

2, 3, 4번은 출력이 있는 상태들이며 1번과 5번 상

태는 출력은 없고 단지 모델의 연결을 도와주는 기

능을 수행한다.   는 음성 벡터 혹은 찰을 나타

내고  와   는 각각 이확률과 출력확률 분

포함수를 의미한다. 이확률  는 상태  에 있

던 모델이 상태 로 상태를 변화시킬 조건부 확률

로서 다음 식 (1)과 같다.

                  (1)

     : 시간 t일때 모델의 상태    

HMM이 출력을 생성하는 구조로 사용될 뿐만 

아니라 의 임으로 구성되는 신호 

가 특정한 상태열 에 의하여 생

성될 우도(likelihood)를 계산하기 해서도 사용된

다. 이것은 각 상태에서 특정 측이 발생될 우도와 

이확률로부터 계산되는 상태열에 한 확률을 곱

함으로써 다음 식 (2)와 같이 구해진다. 

        

    

     (2)

이확률은 상수로 가정하여 시간에 따라 변하지 

않는다. 체 상태의 갯수를 N이라 했을 때, 모든 

기 상태들    ⋯⋯ 는 다음 식 (3)의 

조건을 만족해야한다.


 



                (3)

출력확률 분포함수 는 상태 j에 의하여 발생

될 측들의 분포를 나타낸다. 이것은 상태 j가 

측 를 생성할 확률(Likelihood: 연속 출력 분포인 

경우)을 의미한다. HMM에서 출력이 있는 모든 상

태들은 그 상태에서 발생되는 측(Observation) 들

의 확률을 결정하기 하여 출력확률 도함수를 

가진다. 

도함수로는 이산(Discrete), 연속(Continuous), 반 

연속(Semi-continuous) 혹은 혼합공유 (Tied-mixture)

분포가 사용되고 있으며, 비교연구에 의하면 충분한 

훈련 데이터만 주어지면 연속 분포모델을 사용한 

시스템이 계산량은 많지만 인식 성능은 가장 우수

한 것으로 알려져 있다. 

출력확률분포는 서로 다른 소리들을 충분히 구분

할 수 있으면서 동시에 음성속에 내재된 여러 가지 

다양성들을 소화할 수 있을 만큼 강인해야 한다. 이

산분포를 사용하는 경우 측들은 코드북을 사용하

여 하나의 심볼로 양자화 되고, 각 상태는 그 상태

에 의하여 각각의 심볼이 생성될 확률을 나타내는 

하나의 이산분포를 가지게 된다. 측들 내에서의 

변화를 더 잘 표 하기 하여 복수 코드북들이 사

용되는 경우가 많다. 반연속분포는 이산분포의 속도

와 연속분포의 정확성을 함께 살리려는 시도이다. 

이 분포는 하나의 가우시안 집합을 공유하면서 각 

상태별로 다른 가 치 집합을 가지며 다음 식 (4), 

(5)와 같다.

   







 


 

′ 
 

   (4)

   
  



                (5)

여기서 은 평균과 공분산을 가지는 

번째 공유 가우시안에 한 이 상태의 가 치를 의

미한다. 연속 출력 확률 분포인 경우에 단일 혹은 

혼합가우시안 확률 도함수는 다음과 같다. 

훈련과 인식 에 혼합가우시안 확률을 계산하는

데 많은 시간이 소요되며 특히 체 공분산 행렬이 

사용될 경우에는 더욱 심각해진다. 계산시간과 메모

리 량을 이기 하여 공분산의 각 행렬 원소들

만이 주로 사용되고 있다. 은 숫자의 혼합과 체 

공분산을 사용하는 것보다 더 많은 혼합과 각행

렬 공분산을 사용하는 것이 더 나은 근 방법이라

는 사실도 알려져 있다. 각행렬 공분산을 사용하
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기 해서는 특징 벡터의 각 원소가 통계 으로 서

로 독립이 되어야 한다. 특징벡터에 한 스트럴 

계수(Cepstral coefficient)를 구함으로써 벡터 내의 

원소들 간에 독립을 거의 보장할 수 있다. 그러나, 

Model-based HMM을 통해 음성인식시스템을 구

하는데 있어서는 다음과 같은 확률계산상의 문제와 

모델추정을 한 학습과정, 인식과정에 한 다음과 

같은 문제 을 해결하여야 한다. 계산수행을 한 

문제(Evaluation problem)는 측열 특징벡터 x가 

들어왔을 때의 확률이 어떻게 계산되느냐의 문제로

써 향알고리듬(Forward algorithm)과 후향알고리

듬(Backward algorithm)을 이용하여 해결될 수 있

다. 은닉 상태열을 찾는 문제에서는 측열

 ⋯과 모델    가 주어졌을 

때, 가장 최 의 상태열  ⋯를 찾기

해 Viterbi 알고리듬을 이용한다. 

HMM에 기반한 시스템에서 인식이란 다음 식 (6)

에서와 같이 알려지지 않은 데이터 열 에 가장 

합한 모델 혹은 복합 모델   를 선택하는 것이다.

              (6)

여기서, Bayes-Rule을 사용하면 다음 식 (7), (8)

이 성립된다.

  
  

        (7)

            (8)

음성인식을 하여 HMM이 성공 으로 사용되고 

있는 요한 이유 의 하나가   를 계산할 수 있

는 효율 인 알고리듬이 존재한다는 것이다. 

  를 계산하기 하여 향 확률(Forward 

probability)을 구하는 방법을 사용할 수도 있지만 

연속 음성인식을 해 효과 으로 사용될 수 있는 

최 우도 상태열에 기반한 방법이 주로 사용되고 

있다. 음성벡터   를  생성하면서 시간 에서 

상태 에 있을 최 확률 ∅ 는 다음 식 (9)와 

같은 순환식에 의하여 계산될 수 있다.

∅ ∅         (9)

수치문제 발생을 피하기 하여 로그확률을 사용

s2 s3 s4s1

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1o 2o 3o To1−To

11a 22a 33a 44a

12a 23a 34a

)(1 kb )(2 kb )(3 kb )(4 kb

1q 2q 3q 1−Tq Tq

Viterbi탐색

s2 s3 s4s1

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1o 2o 3o To1−To

11a 22a 33a 44a

12a 23a 34a

)(1 kb )(2 kb )(3 kb )(4 kb

1q 2q 3q 1−Tq Tq

s2 s3 s4s1

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1o 2o 3o To1−To

11a 22a 33a 44a

12a 23a 34a

)(1 kb )(2 kb )(3 kb )(4 kb

1q 2q 3q 1−Tq Tq

s2 s3 s4s1

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

2

3

4

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1o 2o 3o To1−To

11a 22a 33a 44a

12a 23a 34a

)(1 kb )(2 kb )(3 kb )(4 kb

1q 2q 3q 1−Tq Tq

Viterbi탐색

그림 3. 비터비 알고리듬

하면 다음 식 (10)과 같이 표 되며 이것이 Viterbi 

알고리듬의 근간이 되는 식이다.

   ϕ  ϕ     (10)

Viterbi 알고리듬은 고립단어 인식 시스템에서는 

그 로 사용되지만 연속음성인식을 해서는 토큰 

달알고리듬으로 확장 구 되어 많이 사용된다. 

재까지의 로그 확률값 ϕ   를 가지고 있는 토큰을 

다음상태로 달하며 모든 상태에서 토큰들을 검사

하여 가장 높은 확률값을 가지고 있는 토큰 외에는 

기각시키는 방법으로 재 선택된 상태의 토큰은 

새로운 확률값으로 갱신시키고 추후 상태열의 복원

을 하여 재 선택된 상태는 기록된다. 이 방법은 

모델 혹은 단어 수 으로 그 로 확장시킬 수 있다. 

HMM에서의 학습문제에서는 측열의 확률 

를 극 화시키기 해 모델 매개변수 

   를 재추정하기 해 Baum-Welch 알고

리듬을 통해 해결할 수 있다.

  시간   에서 상태  에있을 확률
상태로부터 천이할확률

상태로부터 상태로 천이할 확률

  상태 에 있을 확률
관측되는 심볼이 이고 상태 에서 천이할 확률

 

(11)

여기서, 새 라미터,     는     

   일 때 근사화된다.
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모델초기화 상태열분할 확률 bj (k)의결정 모델재추정

훈 련
데이터

모델수렴?

모 델
파라미터

λλ

Yes

No

모델초기화 상태열분할 확률 bj (k)의결정 모델재추정

훈 련
데이터

모델수렴?

모 델
파라미터

λλ

Yes

No

그림 4. Baum-Welch 알고리듬 흐름도

Ⅲ. 실험환경  결과

3.1 실험환경

본 논문에서 사용된 실험환경은 다음과 같다. 화

자독립 연속음성인식을 한 명령어 셑은 기본 

PLU를 분석하기 한 표  음성데이타베이스를 이

용하 고, 홈네트워크에서 흔히 이용가능한 단어군

을 구성하여 서울, 경기지역의 표 말과 강원도, 충

청도, 라도, 경상도, 제주도의 각 지역별 음성데이

타베이스를 구축하 다. 한, 화자독립형 음성데이

타베이스 구축을 해 10 와 20~30 , 40  이상

의 성별, 연령별 음성을 취득하고 이를 기반으로 화

자독립형 음성데이타베이스를 구축하 다. 본 논문

에 사용된 홈네트워크용 연속음성인식기 인식어휘의 

명령어 셑에 해서는 아래와 같이 기술하 다. 

분류
명령어

키워드 제어 상 제어명령

조명제어
지니

나래야

1. 체
2. 안방
3. 거실
4. 작은방
5. 서재
6. 베란다
7. 주방
8. 손님방

불켜
불꺼
불 밝게
불 어둡게
조명 켜
조명 꺼
조명 밝게
조명 어둡게

등 켜
등 꺼
등 밝게
등 어둡게

난방제어

지니
나래야

1. 체
2. 안방
3. 거실
4. 작은방

보일러 켜

보일러 꺼

보일러 온도 올려

보일러 온도 내려

보일러온도 25도로

냉방제어 1. 체
2. 안방

에어컨 꺼

에어컨 온도 올려

에어컨 온도 내려

에어컨온도 23도로

분류
명령어

키워드 제어명령

가스밸
지니

나래야

가스밸  열어

가스밸  닫어

블라인드
블라인드(커튼) 열어

블라인드(커튼) 닫어

3.2 실험결과

1) 음성인식율 

단 결과 평가방법

%

98% 집안환경/40dB잡음환경/3m거리

95% 집안환경/45dB잡음환경/3m거리

90% 집안환경/50dB잡음환경/3m거리

2)거 율

단 결과 평가방법

% 99%
집안환경/음악,TV소음환경에서의 오동
작실험(24시간, 28,800건의 이벤트  
1건 발생)

3)원거리인식

단 결과 평가방법

m

98% 테스트패 에서 3m 거리

94% 테스트패 에서 4m 거리

92% 테스트패 에서 5m 거리

Ⅳ. 결  론

본 논문은 “지능형 홈네트워크시스템을 한 음

성인식시스템 개발”을 목표로 실생활에 용가능한 

원거리 음성인식모듈을 개발하는 것으로써 화자독립 

핵심어기반 연속음성인식엔진 개발과 원거리인식용 

화자독립형 음성데이터베이스 개발 등에 해 연구

하 다. 잡음에 강인한 원거리 음성인식 모듈은 

3~5m의 거리에서도 원활한 음성인식을 해 잡음

제거  원거리 인식용 데이터베이스 구축에 많은 

진 을 보 으며, 이를 통해 3m 이상의 원거리에서 

잡음환경 40~50dB의 실생활 환경에서 95%라는 높

은 인식율을 보이게 되었다. 향후 연구과제로 음성

인식 시스템의 상용화에서 가장 걸림돌이 되어왔던 

미등록어에 한 연구와 음성인식 용 DSP모듈 개

발에 한 연구가 지속되길 기 한다. 
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