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요 약

본 논문에서는 패턴 매칭 방법에 근거하여 인식 단위가 

음소인 음소 기반 인식 시스렘을 구성하였다. 선백한 신경망 

구조는 생몰학적 신경망인 코호낸(匚 Kohonen) 의 

SOFM(Self-Organizing Feature Map)으로 패턴 매칭 과정 중 

clusters로 사용하였다. SOFM 신경망은 신호 꽁간에 대해서 

최적의 국소(局所) 해부적 사상에 의한 자기 조직화 과정을 수 

행하며, 그 결과 인식 문제에 있어서 상당히 높은 정학도플 나 

타낸다• 따라서 SOFM 신경망은 음소 인식에도 효과적으로 응 

용둴 수 있다. 또한 음소 인식 시스템외 성눙 향상을 위해 

K-means 률러스터림 알고리즘이 결합된，하습 알고리즘율 제 

안하였다.

제안된 윰소 인식 시스中외 성농을 평가하기위해 먼저, 우 

리말 음소들을 모윰, 파열음, 마찰음, 파차욤, 유윰 및 비윰, 종 

성의 6개 음소군으로 분류하고 가 윰소군에 내한 튝징 지도詈 

구성하여 lab야ler의 기능은 수専하게 하였다. 화자 종속 인식 

싦험 결과 87.2%외 인식置을 보였으며 제안한 학습법의 바른 

수렴성과 인식률 향상욜 확인하였다.

I. 서론

욤성 인식의 방법은 주로 旳턴 겅합(pEtem iDBtching) 

법에 근거률 두고 있으며, 에널로그, 디지를 VLSI 제조 기슬 

외 발전으로 병혈 처리가 가능헤짐으로씨 인간의 두뇌■ 모방 

한 신경 회로망(Neural NetwoA)울 이용한 음성 인식 기슬이 

대두되고 있다. 한편 윰성 인식의 치콩 목표는 (1) 불륵겅 화 

자(speaker independent) (2) 연속 윰성 (3) 대 어휘외 실현으 

로 駐 수 있븐대 매 어휘 욤성 인식 시스専에서는 어휘 수가 

많아짐에 따라 기억해야 할 데이타의 수가 宙아지고 인식시 

계산량이 段아지는 문제，피하기 위却 단어 단위의 모噸砰 

(modeling)욜 피하고 변이융(allophone), 욤소(曲oneme), 다이 

폰(diphone), 윰철(syllable) 등의 단어 하早 단위 (sub-word 

unit)로 모넬랑하개 된다. 륵허 형태소의 為함 유형에서 » 띠 

교착어 (agglutinative language)에 속하는 한국어는 그 어형 

성법에 以어서 굴절, 퐈用, 합성 세 가지* 모두 널리 사용하 

므로 그 필요성이 더욱 요구된다고 하갰다.

본 논문에서는 윰소(I由oneme)를 인식 단위로 하는 음소 

기반 인식 시스템욘 구현함에 있어서 패턴 정합 (pattern 

matching) 기법요 사용하였以 할러소터링(clustering)에 의한 

표준 패턴(reference pattern) 생성시 기존의 반복적(iterative) 

기법인 K-means 알고리즘의 제약을 해결하고자 chisterer로 

TK出onen의 SOFM(Self-Organizmg Feature Map) 신경 희 

로망을 사용하였으며 clustener의 성농 향상을 위허 K-means 

학습을 결합하였다. 본 논문에서 구현한 시스템의 궁극적인 목 

적온 음성 신호(signal暑 윰운학적 기호(symbol)인 유사-윰소 

(quasi-phoneme)5. 변환시키는 labeler외 역할을 수행하는 것 

이다.

n. 신경 회로방율 이용한 음성 인석

우리가 인식 대상으로 하는 청보豊 표현하며 전달하기 위 

해 인간이 외도적으로 발생시키는 패턴외 대표적인 예는 음성 

이다. 공학적 꽌검에서의 꽤탄 인식 과정은 의계의 사상 

(event)욜 관측, 헤석함으로써 이미 자기 내早에 형성된 정보 

모벨에 따라 주어진 패턴에 본류 표시* 하여 그것이 촉하는 

부류(class/categwy)의 명칭윤 츨력하는 과정이닥고 정의할 

수 있다.

패턴 인식은 첩근 방법에 있어서 전릉적으로 휵置른적 

(statistical/decision theoretic) 또는 결정 이룐적 방법과 구 

조 해석적(syntatic) 방법외 두 가지가 있어왔다. 최근에 각광 

받는 신경팧(Neg Network) 기슬은 그 세 번서 접근 방법 

으로서 윰성 인식에 있어서 기존의 패턴 생성 메카니줌 

(mechanism)욜 모벨링하는 것윤 피하고 대신에 입/츨력으로 

부터 또는 'black box'의 관점에서 문제# 다루는 것이다. 즉 

인간의 두뇌는 입/着력 륙징윤 청량화하는 자세한 알고리즘 

세트가 없이도 지농적인 동작(쾌턴 인식과 분류# 포함하는)욘 

관찰하고 咅내낼 수 있다는 사실로 •毕터 좋은 Hack box 모 

델이 된다고 할 수 있다. 이러한 신경망적 접근법의 유용성혼 

패턴 是書■에 琅요한 다양한 식별 ^(discriminating 

function)의 생성과 모든 새턴은 미리 조사할 수는 없으므로 

학습 페텬(ti曲nin曜 pattem)으류 부터 식별 항수플 결정하기 

위한 하습Oesn函皿)이 자유률다는 점율 들 수 있다.

윰성 인식을 위한 신경 회로망의 구조는 크게 구조상 지 

연 소자 (d신ay) 나 피드^(feedback) 요소가 언는 비회거 

(nQniemmrrt)형테로 정적((血任) 푸조인 다층 인식자(MLP, 

Multilayer Perceptron) 와 SOFM(Sdf-Organizing Feature 

Map)이 있요며, 전항향(ieedfarwaE) 연결선외에 시간적으로 

현제 입력에 대해 과거 시점에서의 상테■ 반영히 츨력을 쳘 

정하는 동적(dynamic) 구조가 있다.
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SOI沏 신경회로망올 이용한 한국어 음소 인식

m. K-means 알고리즘이 결합된 SOFM 
신경 훠로망

인간 두뇌의 정보 처리 과정을 살펴보면 륵별한 교사 

(teacher) 신호가 없이도 외계의 정보 신호에 따라 그것을 뇌 

속에 표현하는 자율 학습(unsupervised learning)의 메카니 

즘을 가지고 있음을 알 수 있다. 예是 들면 대뇌 피질에서는 

외계 신호 공한의 정보 구조플 2차원인 신경장(Gelds, layer, 

slab) 으로 사상 (mapping) 하여 표현하는 자기 조직화 

(self-organization) 과정의 결과로 정보를 국재(局在)적 

(local)으로 표현하는 것율 볼 수 있다. 이러한 자기 조직화 과 

청온 케이뵬링(labeling)되지 않은 데이타횰 부•분 칩합으로 분 

할(partition)하는 nonparametric 접근법인 기존의 클러스터링 

(clustering)기법과 동일하며, 대표적인 알고리즘으로 반복적 

(iterative) 접근법인 K-means 알고리즘을 들 수 있다. 여기서 

K란 단순히 부류의 갯수룔 가리킨다. 반뵥•적 접근법의 경우 

클러스터링 평가 함수(Eterian function) 또는 성눙 지수 

(performance index)의 춰소화/최대화에 기초하여 스스로 반 

복적 절차를 릉해 주어진 데이타에 내재하는 자연적인 그鲁들 

(natural groups/clusters)> 발견하게 된다 그러나 

K-means 알고리즘은 다음 네 가지의 제약을 지니고 있다.

(1) 명시되는 旨러스터 중심의 갯수, K

(2) 초기 클러스터 중심외 선택

(3) 표본이 취해지는 순서

(4) 주어진 데이타외 릉계학적 분포(확覺 분포 함수) 

록성

여기서 ⑴ 과 ⑵는 'Cluster validity'의 연구 분야로서 

흥미있는 주제가 되고 있다. 본 논문에서는 이러한 네 가지 제 

약성음 SOFM 신경 회로망을 릉해 해결하고자 하였다.

SOFM 산경방온 입력 정보휼 2차원의 신졍장에 국재화 

(legalization) 시켜 응답하게하는 메카니즘인 경쟁 학습 

(competitive learn函ng)욜 퉁해 입력 패턴내에 존재하는 어떤 

구조(structure)플 발견하는 륵징 검츨기 (feature detector)의 

역할을 하게 된다. 본 논문에서 사용한 SOFM 신경 회로방외 

구조는 그림 1과 같으며 2차원의 평면 위상(planar topology) 

을 형성하는 노드의 연결 구조를 갖는다. 믈륜 3차원과 그 이 

상의 차원을 갖는 위상도 가눙하지만 P. Brauer 등의 연구에 

의하면 2차원 위상보다 성눙이 떨어지는 것으로 보고되었다.

이것은 d차원외 륵징 공간(fe조tEw space)이 자기 조직화 

륙성인 차원 ^^(dimensionality reduction) 결과 2차원의 

륵징 지도상에 사상됨을 의미한다. 축소된 차원 공간에서 노드 

둘간의 위상학적 거리는 비유사도(dissimHarity)에 비례한다. 

본 논문에서 유사도 계산을 위해 유팔리드 노름(Euclidean 

Norm)읊 사용하였는데 유크리드 거리 계산을 위해 휘하는 제 

곱근윤 벗기면 d2(I, W)는 입력 벡터와 연결 강도 叫터의 상관 

(correlation)-fl- 반영하며 정규화된 정합 (ngmalized 

matching)은 나타낸다. 이것온 입력 벡터와 연결 강도 网터 

간의 오차의 제곱(Squared Error)으로 표현되는데, 여기서 

입력 신호룔 릉계적으로 정적(stationary)이라고 가정하면 입력 

신호 집합에 대한 이들 값의 합온 평균값(averag타mean 

value/expectation value)예 비례하므로 d2(I, W)는 오차의 

제곱 평간(Mean-Square-Error, MSE)이 되며 학습은 결국 

이 값을 최소화하는 LMSE(Least MSE)문제와 일치함을 알 

수 있다. 또한 이것온 입력 벅터 K 목표(target) 출력으로 보 

았욜 때의 Delta-Rule(Widrow-Hoff Rule)과 동일하며 이 

Delta Rule이 회소 제곱 폄균(IMS) 또는 기울기 급강하법 

(Gradient-descent Rule)임을 기억하면 연결 강도 벡터 W는 

그 자신과 입력 岡터 I사이의 오차플 가장 급한 기울기 방향으 

로 줄여 가는 것을 알 수 있다. 따라서 유클리드 거리식혼 녜 

트웍의 연결 강도 수정을 위한 오차 함수(error functicm)로 

해석되며, 학습온 연결 강도 벡터의 최적화(optimization)문제 

로 귀결된다.

d2(r, w) = ||z - w||2

= [ II川2 4- II께2 _ 2</> W> ]

=2(1 一 cos 0)

식 1. 학습율 위한，오차 함수

그림 2. Gradient-descent rule에 의한 연결 강도 조정

위에서 언급한 바와같이 SOFM 신경망의 학습이 오차의 

제곱 평균(MSE)욜 최소화시키는 과정으로 해석될 수 있지만 

(그림 2) 실제로 학습 가정을 중지시키는 판단 기준은 학습폴 

계수 또는 반복 횟수가 되며 몰룐 이것은 네트웍이 충분히 학 

습되었윰을 보장해주지 않는다. 예를 들면 학습 패턴 세트가 

적절히 부류를 나타내지 못하는 경우 출력 충외 연곂 강도 백 

터는 정확한 중심점 (mean, centroid, reference, codeword, 

template)을 찾아내지 못하게 되므로 졈국 충분한 학습이 되 

지 않았윰을 의미한다. 이러한 상하이 그림 3에 나타나 있다. 

즉 Wz가 부畀 2의 음바른 중심점을 학습하지 못함으로 인해 

패턴 X2 는 실제적으로 W】에 더 가까우며 부류 1로 오분류 

(misclass击cation)된다. 따라서 특징 지도의 자기 조직화 륵성 

(legality)을 보존하면서 네트웍외 연결 강도 벡터詈 미세 조정 

(fine-tuninG할 필요가 있다.
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그림 3. 국부 최소점 문제에서 기인하는 

오분畀의 예

본 논문예서는 K-means 률러스터%에서 도입했던 오차 

의 제곱 합(Sum of Squared Error) 평가 함수최소화하도 

록 특징 지도의 연결 강도 벡터豊 미세 조정함으로써 국부 처 

소점(local minima)문제是 해곂하고자 하였다. 쥭 륵징 지도의 

오차 제곱의 합 또는 전체 ,본산(variance)'은 다음과 같이 정 

의 하고

S = f S ||z - wj|2 

«1 I e 5,

Vs$E가 국부 허소검으로 부터 랄叠할 수 있도륙 다음외 

K-means 방법을 이용하여 연결 강도휴 재조정한다.

1. 학습 패턴 세트 Sp< 훈련된 륵징 지도의 각 노드에 합

당하고 분할돤 각 Sp(P = ................대해서 유폴리드

거리가 최소인 노드틓 선택 한다.

2. 선태된 각 노드의 연결 강도를 헤당하는 분할 패턴 세 

트 辅의 중심점 (centroid)으로 바꾼다.

J)= 蒿,i.

여기서, L j 는 M * M인 륵징 지도상의 노드 인텍스 

(index)이고 1 M i, J M M 이다.

3. 1 M p M K 에 대해 스텝 1, 2를 반부한다.

위의 K-means 학습은 제곱 평균(MS, mean-square)의 

외미에서 수렴(convergent*)욘 만족한다. 좀 더 엄격한 의미 

에서 수렴온 주어진 학습 절차가 사상(mapping(여기서는 입 

력 과 연겸 강도 벡터간의) 욜 적절히 포착(capture)하는 능력 

을 갖는지 분석하는 수단이 된다. 따라서 K-means 학습은 

유용하다고 할 수 있다.

본 논문에서 구현한 음소 인식 시슨1専은 그剧 4와 갈다.

Clustering

1993년도 한국음향학회 학술는문밥표히 논문집(저 12권 13)호)

IV. 시뮬레이션 궐콰 및 고資

본 논문헤서 인식 대상으로 선정반 음소는 조음 방식 

(manner of articula®n)에 따라 모윰, 파열욤, 마雀•윰, 파찰 

욤, 유윰, 비욤, 중성의 6개 욤소군으로 분导하고 각 음소군에 

대한 윰소 지도(诚onotopic maps)* 구성하였다. 븐 실中에 

서는 욤소의 성理이 다른 증성과 主성윤 구변하였으며 초성의 

경우 파열욤은 무성음만 고려하였다. 모음혼 단모윰외 /에〃에 

/는 릉합하였고, 복모욤외 /에〃쒜〃외/와 /옉〃에/도 동일 모 

음으로 취급하였다. 그 쳘과 인식 대상 음소의 수는 모두 43개 

로 정리되었다. 음소 학습 要 테스트용 륵징 추츠 환경은 조 

윰 겲합(coarticulatig)현상음 츼소화하도톡 1335개의 단음절 

(CW) 데이타 베이스를 구성하여 각 욤소의 지속 시간 길이 

와 유효 륙징 추추 구간 정보■ 이용하여 수동으로 잘라내었 

다(segmentation). 록징 계수로는 12차외 LPC cepstrum 계수 

(ClCiz)를 구하여 신경망에 입력하기 위해 -1~1로 정규화 

(normalization)하였다. 그림 5는 K-means 학습결과 미세조정 

된 윰소 지도를 보여주며 K-means 학습에 의한 네트읙의 바 

른 수렴성욤 확인하였다.

각 윰소군에 대한 인식 실험은 화자 종속 (speaker 

dependent) 으로 이루어졌으며 윰소군내 (intra-class)에서의 

윰소 상호간외 거리가 매우 가깝기 때문에 선팩한 산경망외 

패턴 분류 능력욘 시험하기데 적절하다고 블■ 수 있다. 각 음소 

군에 대한 인식 坦험 결과 모윰 건체에 대해서 95.9%, 자음 

전체에 대해서 82.6%, 그리고 윰소군 전체에 대해서는 87.2% 

외 비교척 높은 인식률율 얻을 수 있었으며 다윰과 갈온 결론 

율 얻었다.

*** /日,匸，一)/ Map ***

그림 4. 제안된 음소 인식 시스템의 볼럭도

V. 곁 른
첫처, 본 네트웍은 다층 인식자(Multilayer Perceptron)가 

패턴 공간을 무리하게 구분지으려는데서 문제(overspecialiaa- 

tion)를 일으키는 것과는 달리 구분적 선형(piecewise linear) 

식별 함수豊 형성하면서도 쿈■류 능력이 우수하다는 점,
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들저, 륵징 추출 단계에서 얻어진 륵징량에는 그것이 인식 

에 유효한 륵징이라는 적극적 외미가 부여되지는 않으므로 앞 

으로는 사용하는 륵징량(예餐 둘면, cepstrum coef.)에 대반 세 

밇한 분석을 릉해 우리말 인식에 필요한 륵징을 선택(feature 

seleBig)할 里요가 있다는 점,

셋제, 유사 음소군내(intraclass)에서만 인식 실험을 할 때 

에는 각 음소의 유효 륵징 구간(steady-state segment)정보가 

충요하지반 다른 음소군간(intmlass) 테스트시에는 자윰의 경 

우 전이 구간(transient region)의 정보가 식별에 중요한 요소 

가 되므로 우리말 음소에 대한 륵징 패턴을 명학히 규떵할 필 

요가 있다는 점,

녯제, 현실적으로 각 욤소군이 륙징 공간상에서 서로 겹치 

므로(overlap) 인식 뵬눙 영역(reject)이 존재하므로 신호 레벨 

에서 100%의 인식휼욤 기대하기 어렵다는 점,

다섯제, 모든 신경망 접근법이 그렇듯이 네트웍 학습시 사 

용되는 학습 패턴 설정이 정학합 수륵 분류 성눙이 善아지므 

로 음소 학솝 패턴의 경우 구분화(segmentation) 단계에서 주 

의가 필요하다는 점이다. 본 논문에서 구현한 신경망온 자기 

연상(autogssociation)을 수행하는 대표적인 네트웍이므로 그 

충요성이 크다고 하겠다n

본 연구에서는 우리말 인식에 대한 기초 연구로서 먼저 

인식의 변별 단위로서 음소볼 정의, 분류하고 이틀 각각의 윰 

소군으로 분리한 뒤 SOFM 신경망으로 인식하는 실험율 하였 

따. 각 윰소군별로 전채 인식롤은 비교적 높게 나타났으며 테 

스트 데이타에 대한 화자 종속 인식 실험 결과 87.2%의 인식 

푤을 얼어 음소 인식의 가눙성을 보였다. 앞으로는，귀，의 농 

력만이 아닌 '두뇌'외 눙력, 즉 상위 차원에서 하부의 오류豊 

흡수, 교정할 수 있는 우리딸 윰운 현상의 체계를 규칙(Rule) 

화한 지식베이스Knowledge-base)와의 결합이 중요하리라 생 

각된다.

표 1. 각 윰소군에 대한 윰소 인식 결과

(a) 모음 전체 (b) 파열윰 (c) 유, 비윰/마찰음/파찵윰

선) 종성/ 전체

음 소
토쿈수

에러수 인식置
학습 区스트

단 모 음

아 5 20 0 100%

100%

어 5 20 0 100 어6
오 5 20 0 100%
우 5 20 0 100%
으 5 20 0 100여6
이 5 20 0 100%
에 5 20 0 100%

뵥 모 备
야 5 20 1 95%

93%

여 5 20 1 95%
요 5 20 5 75%
유 5 20 0 100%
애 5 20 0 100%
와 5 20 2 90%
워 5 20 1 95%
의 5 20 4 80%
웨 5 20 0 100%
위 5 20 0 100%

모음 전체 95.9%

음 소
토큰수

에러수 인식*
하습 I 同스트

파 열 음

14 21 3 85.7%
C 14 21 4 81%
~1 14 21 3 85.7%
It 14 56 8 85-7%

14 56 14 75% 82.7%
14 56 9 83.9%

明 14 21 2 90.5%
n: 14 21 4 81%
n 14 21 4 81%

(b)

유,비욤, 마찰윰, 파찰음

n 14 21 5 76.2%

79.8%
L- 14 21 6 71.4%

a(Vr) 1/14 21 5 76.2%
r/14 21 1 95.2%

人 14 21 4 8196
82.5%从 14 21 5 76.2%

흥 14 21 2 90.5%
14 21 2 90.5%

95.2%14 21 1 95.2%
犬 14 21 0 100%

(c)

종 성
~1 14 21 4 81%

78,6%

14 21 5 76.2%
14 21 6 71.4%
14 21 3 85.7%

e 14 21 6 71.4%
口 14 21 3 85.7%
O 14 19 4 71.4%

(d)

천 체
토 큰 수

에러 수 인쉭着학 스 ［테스트
407 1 989 127 87.2%
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