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요 약

본 논문은 음소인식을 위한 신경회로망에 관한 연구로서, 시간 지연 신경회로망을 이용하여 음소인식을 수행하였다. 또 

한 본 논문은 대규모 시간지연 신경망에도 적합한 음성 인식 신경망의 학습 방법에 제안한다.

연속 음성의 인식을 위해 반드시 선행되어야 하는 음소의 정확한 인식을 위하여 우수한 성능을 보이고 있는 시간지연 신 

경망을 사용하였으며, 인식대상 음소수가 증가하여도 신경망을 최적으로 수렴시킬 수 있는 시간지연 신경망의 새로운 알고 

리즘을 제시하였다. 확률론적 접근법인 코우쉬 알고리즘을 에러 역전파 알고리즘에 결합하는 시간지연 신경망의 새로운 학 

습 알고리즘을 사용한 실험이 수행되었다.

화자 2인을 대상으로 한 3분류의 음소군 인식 실험에서 98.1%의 인식률을 얻었으며, 제안된 알고리즘이 시간지연 신경망 

의 더욱 우수한 인식률과 수렴 시간의 단축에 효율적이었음을 보였다.

ABSTRACT

This paper presents a study on Neural Networks for Phoneme Recognition and performs the Phoneme Recognition 

using TDNN(Time Delay Neural Network). Also, this paper proposes training algorithm for speech recognition using 

neural nets that is a proper to large scale TDNN.

Because Phoneme Recognition is indispensable for continuous speech recognition, this paper uses TDNN to get ac­

curate recognition result of phonemes. And this paper proposes new training algorh:hm 나lat can converge TDNN to 

an optimal state regardless of the number of phonemes to be recognized. The recognition experiment was performed 

with new training algorithm for TDNN that combines backpropagation and Cauchy algorithm using stochastic ap­

proach.
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The results of the recognition experiment for three phoneme classes for two speakers show the recognition rates 

of 98.1%. And this paper yielded that the proposed algorithm is an efficient method for higher performance recog­

nition and more reduced convergence time than TDNN.

I.서 론

음성인식은 인간에게 가장 자연스러운 맨-머쉰 인 

터페이스(man-machine interface)를 구현하기 위한 

가장 중요한 핵심 기술중의 하나이다. 음성인식에 관 

한 연구는 이미 1950년대에 시작되어 많은 인식 기술 

들이 개발되었고, 이를 사용한 인식 시스템도 개발이 

되어 왔다. 그러나 기존의 음성 인식 기법들은 발성 

음의 앞뒤가 묵음으로 된 경우의 단독음에 대하여는 

어느정도 •우수한 실험결과를 얻고 있지만, 연결어나 

연속음으로 보다 그 범위를 확대해갈수록 실제 응용 

에 적합하지 못한 낮은 인식률을 보이고 있으며, 또 

한 화자의 수나 특성에도 매우 제한적인 형편이다. 

이에 기존의 인식 기법으로는 연속어 인식, 화자 독 

립, 무제한 어휘의 인식이라는 음성인식의 최종 3대 

목표를 달성하기 어려운 실정이다. 이에 새로운 돌파 

구로서, 현재 공학의 광범위한 분야에서 새로운 가능 

성을 제시하여 각광받고 있는 신경회로망을 이용한 

음성 인식에의 접근이 최근 국내외에서 연구되고 있 

다[1][2][4].

본 논문은 음성 인식에 적용된 신경 회로망의 여러 

모델중 우수한 성능을 보이는 시간지연 신경회로망 

(Time Delay Neural Networks)을 이용하여 음성 

인식을 수행하였다[2][4][8兀12丄 위에서 언급한 음 

성 인식의 궁극적인 3가지 목표를 실현함에 있어 신 

경회로망을 이용한 기술을 통한 접근은 가장 실현 가 

능성이 높은 기법으로 평가되고 있다. 신경회로망은 

외부의 입력을 학습을 통하여 그 특징만을 추출하고 

이를 일반화할 수 있는 우수한 장점을 지니고 있으므 

로 화자간의 특성에 따른 입력의 차이에 의한 인식 

오류를 배제할 수 있으며, 우수한 패턴 분류능력과 

분산처리, 병렬 처리의 구조등으로 인하여 연속음인 

식이나 실시간 음성 인식등과 같은 위의 목적에 가장 

적합한 인식 기법이라 할 수 있다[1][4].

본 논문에서는 연속음의 인식이라는 궁극적인 목 

표를 위해서 필수적인 음소의 인식을 신경망을 이용 

하여 수행하였다. 연속음의 인식은 인간의 자연스러 

운 발성의 인식이므로 단독음의 인식과는 달리 인식 

어휘의 수가 크게 증가하게되므로 부단어 (sub-word) 

단위의 인식이 필수적이며, 이러한 부단어 단위로 음 

소가 가장 널리 사용되고 있다. 발성된 입력음성을 

각 음소단위로 나누고 각 음소를 인식한 후 얻은 출 

력 음소열로부터 발음사전의 각 단어에 대한 음소열 

에 대해 단어 발생 확률을 계산하여 최고의 확률을 내 

는 단어를 인식어로 선정하게되는 과정을 통해 연속 

음의 인식을 수행하게 된다.

본 논문에서는 이러한 최종의 연속 음성 인식을 위 

하여 시간지연 신경회로망을 이용하여 한국어 음소 

의 인식에 관하여 연구하였으며, 아울러 신경회로망 

을 이용한 음성 인식의 성능 향상에 가장 큰 걸림돌 

이었던 기존의 학습방법 인 에러 역전파(error back- 

propagation) 알고리즘을 대신할 확률론적인 접근방 

식인 코우시 알고리즘과 결합한 시간지연 신경망의 

학습 알고리즘을 제안하였다[1][10].

n.시간지연 신경회로망

2.1 TDNN의 학습

시 간지 연 신경 망의 학습은 기존의 MLP와 같은 에 

러 역전파 알고리 즘이 대부분 사용되 고 있으며, 학습 

시간이나 인식률의 향상을 위하여 역전파 알고리즘 

을 조금 변형 한 알고리즘들도 사용되고 있다. 그러나 

시간지연 신경망은 MLP와는 달리 서로 다른 시간 

간격에서 활성도를 계산하는 연결 강도의 연결이 시 

간축상으로 제 약되 어 있는 구조를 하고 있으므로 자 

연히 역전파 알고리즘의 수정을 요한다. 또한 입력 

층의 연결 강도는 인식하고자 하는 음소의 특징만을 

감지하려고 하므로 시간지연된 입력층의 13개의 시 

간대에 모두 동일한 연결 강도를 가져야 하므로 학습 

이 끝날때마다 각각의 평균값으로 모두 같은 값을 갖 

게 된다. 이러한 음성의 시간변화를 흡수하려고 하는 

구조로 인하여 입력층의 출력은 3 프레임의 입력이 

인가된 후에 처음으로 첫번째 은닉층에 출력 값을 보 

내게 되고, 첫번째 은닉층 또한 5 프레임의 정보를 집 

약한 후 두번째 은닉층에 출력 값을 보내 게 된다. 이 

렇게 얻어진 값들은 입력층의 15 프레임을 집약한 결 

과인 두번째 은닉층의 9 프레임에 걸쳐서 두번째 은 

닉층의 활성도를 집약하여 같은 유니트의 9 프레임에 
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걸쳐 모두 같은 가중치를 갖는 연결 강도에 의해 출 

력층에 그 값이 전달되며, 출력층에서는 이 값들과 

연결 강도들의 곱을 합하여 시그모이드 함수를 통하 

여 출릭값을 생성하며 이 값으로 출력 노드가 각각 

대표하고 있는 음소중 가장 큰 값을 갖는 것이 인식 

된 음소(신경망의 경우 '匸。로 결정되게 된다.

그림 2.1 은 {r, 匸,=7, 트, 立}의 모듈화된 신경회 

로망으로 {r, 匸,H} 와 {=7,E, 壬}의 학습된 음소 구 

분 신경망을 모듈화하여 학습을 시키는 신경망이다. 

많은 수의 음소를 인식할 수 있는 대규모의 시간지연 

신경망을 구성하기 위해서는 기존의 방식대로 출력 

층에 노드의 수만을 추가한 신경망을 사용하는 것이 

아니라 각각의 비슷한 특징을 갖는 음소별로 그룹을 

나누어 각 그룹별로 먼저 학습을 시켜 연결강도를 조 

정한 후 각각 학습된 소그룹들을 모듈화하여 보다 많 

은 수의 음소를 인식할 수 있도록 구성하는 것이 보 

다 효과적이다[9][10]. 본 논문에서 사용된 모듈화된 

신경망을 보여주는 그림 2.1 에서는 모듈화되지 않았 

던 시 간지연 신경망과 비교할때 더욱 복잡한 구조를 

하고 있다. 개별적으로 학습된 {-I,匸, H와 { 艺E,표} 

의 그룹 신경망을 중앙의 glue 네트워크와 결합하여 

보다 효율적으로 두 음소군을 인식할 수 있는 신경망 

을 구성한다. 그림 2.1 에서 fixed로 표시된 부분의 연 

결의 연결 강도값은 고정시키고 free로 표시된 부분 

의 연결 강도값은 전체의 모듈화된 신경망의 학습에 

의해 결정되게 된다. 이때 그림 2.1 의 중앙의 glue

*1 C H E tt
------- jjj I out layer

그림 2.1 모듈화된 시 간지연 신경 회로망

layer는 {-,,匸,日}와 {크,트,立}간의 유, 무성음간의 

차이를 구분하는 역할을 수행하여 각각의 학습된 두 

음소분류 신경망의 기능을 통합하여 보다 큰 규모의 

신경망을 효율적으로 구성, 학습할 수 있도록 해준 

다.

시간지연 신경망의 학습 알고리즘의 근본 원리는 

전체의 네트워크의 오차 값을 작게 하기 위해 기울기 

가 음(negative) 의 방향으로 전체 연결 강도를 조정 

하게 된다. 또한 뉴럴 네트워크의 가장 큰 해결과제 

인 과도한 학습시간을 줄이기위하여 음성 입력치의 

처리나 연결 강도값의 변화량등을 학습정도에 따라 

수정을 하는 새로운 방법을 채택하였고, 기존의 역전 

파 알고리즘의 치명적인 단점인 국부적인 최소값(b 

cal minima)문제를 해결하기 위한 시간지연 신경망 

을 위한 학습 방법[기을 본 논문에서 제안하였 

다.

2.2 신경망 입력을 위한 음성 처리

음성은 시각적인 패턴 인식에서와는 달리 시간적 

인 정보가 매우 중요한 특징을 갖고 있다. 또한 음성 

은 이러한 시간적인 변화에 따라 계속 변화하게되므 

로 작은 시간구간으로 음성을 나누어 프레임별로 음 

성을 처리하게 돠는데 본 연구에서는 10msec 프레임 

율로 각 프레임을 구한다. 이렇게 짧은 시간 구간동 

안에는 그 구간내의 음성의 특징이 어느정도 안정 

(quasi-stationary) 된다고 볼 수 있으므로 그 구간에 

있는 음성의 특징을 잘표현할 수 있도록 특징을 추출 

한다[5][6][13丄

그림 2.2에서는 발생된 전체 음성 구간에서 세그멘 

테이션을 통하여 인식하고자 하는 음소가 속해있는 

15프레임을 처리하여 신경망의 입력으로 사용하게 

된다. 그림 2.2의 세 그림은 각각 전체 발성 음성 구 

간의 파형과 인식하고자 하는 음소가 위치한 구간의 

파형이며, 가장 아래의 그림은 결정된 15프레임의 스 

펙트로그램을 표현한 것이다.

본 연구에서는 인간의 청각 기관의 특징과 유사하 

게 음성의 특징을 추출하는 성질을 지닌 16차의 mel- 

scaled spectral 계수를 구하여 실험을 수행하였다. 

인간의 청각기관은 모든 주파수 대에 걸친 spectral 

정보를 같은 중요 도로 취급하지 않고 저주파수대 역 

의 정보에 많은 비중을 두고 높은 주파수 대역의 정 

보에는 상대적으로 작은 비중을 두는 방식으로 청각 

기관에 입력된 음성의 정보로 부터 특징을 추출하여 

인식을 행한다는 사실로 부터 mel-scaled된 spectral
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계수를 사용하게 되었으며 이는 인간의 청각적인 인 

식 구조를 모델링하는 것을 원칙으로 하는 신경회로 

망의 입력에 가장 적 합하다고 할 수 있으며 mel-scaled 

spectral 계수는 최근의 국내외의 논문발표결과에서 

음성인식 신경회로망의 특징 파라메터로 가장 우수 

한 인식률을 보임이 보고되었다[2][9]. 그림 2.3은 

mel-scaled spectral 계수와 선형적으로 구한 spec­

tral 계수를 비교한 그림 이다.

음성 신호

그림 2.2 신경망 입력 프레임의 결정

네트워크의 입력 벡터

그림 2.3 mel-scaled 처 리 전, 후의 입 력

또한 신경망의 학습시 계산량을 줄이기 위하여 모 

든 입력값을 一1 에서 1사이의 값을 갖도록 정규화시 

켜 사용하였으몌2][8], 본 논문에서 사용된 전체적 

인 신경망 입력을 위한 음성 처리는 그림 2.4와 같이 

처리되었다.

ID.TDNN의 제안된 학습 방법

음성인식에 사용되는 신경회로망을 이용한 시스템 

의 구축시 가장 문제시되는 것이 막대한 량의 학습 

시 간과 에 러 값을 최 소로 하는 최 적 상태 로의 수렴 문

그림 2.4 음성 신호 처리의 흐름도

제였다. 이는 대부분의 신경회로망에서 사용하고 있 

는 역전파 알고리즘 자체의 구조에서 기인한 문제로 

서 다소간의 향상된 결과를 얻기 위한 수정된 알고리 

즘들이 발표가 되었지만 아직도 신경회로망을 이용 

한 시스템 구축에 있어 적당한 학습알고리즘의 출현 

이 가장 선행되어야 할 문제점임이 지적되고 있다. 

본 장에 서 는 기 존의 학습법인 역 전파 알고리 즘에 관 

斗여 살펴보고, 역전파 알고리즘이 가지고 있는 문제 

점을 해결해 줄 수 있는 학습 알고리즘을 제안한다 

mm
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3.1 기존 학습법의 문제점

음성 인식을 위한 신경망중 가장 우수한 성능을 보 

이고 있는 시간지연 신경회로망은 다층구조로 인하 

여 역전파 알고리즘을 사용하여 연결 강도를 수정하 

여 에러값을 줄여나가는 방식으로 학습을 수행한다• 

본절에서는 기존의 시간지연 신경망의 학습방법인 

에러 역전파 알고리즘에 대해 살펴보고 그 문제점에 

대하여 논한다.

역전파 알고리즘은 입력층, 중간층, 출력층과 같이 

다층구조를 한 네트워크에 대해서, Rumelhart등에 

의해서'제안된 지도 학습(supervised learning)알고 

리즘이다[1][7丄 다층 구조의 네트워크를 학습시키 

는 우수한 성능으로 대부분의 다층 신경회로망에서 

사용되고 있다.

어떠한 패턴 P에 대한 네트워크의 출력과 네트워 

m의 목표값과 차에서 얻어지는 에러함수를 식(3-1) 

과 같이 정 의 한다.

玖=§ E(小-。疣 (3-1)

2 1

식 (3-1)과 같이 정의된 에러함수 를 최소로 만 

들도록 각 유니트간의 연결강도(weight)을 변화 시 

키는 것이 역전파 알고리즘의 주된 원리이며, 다음과 

같은 과정을 통하여 연결강도를 변화시켜 주어진 작 

업에 맞도록 네트워크를 최적화시키 게 된다.

각 유니트의 활성도는 유니트 j에 대해 식 (3-2)와 

같이 정의 되고, 유니트의 출력 값은 유니트의 활성도 

를 activation 함수를 통하여 얻어지게 되며, acti­

vation 함수로는 시그모이드 함수가 가장 많이 사용 

된다.

netpj = Y. (uijOti (3-2)
i

0Pj = fjknetpj) (3-3)

八 net) = ] + £"遍 (.0<f(net)<l) (3-4)

윗 식과 같이 처음에는 네트워크의 하부층에서 상 

부의 출력층까지의 단계가 반복되어 수행이 되고, 출 

력층에서 에러 함수를 계산하게 되어 그 에러값의 크 

기에따라 에러를 줄이기 위한 연결강도의 조정인 역 

전파가 이루어 지 게 된다.

그러나, 에러 역전파 알고리즘이 항상 에러 함수의 

최소값에 수렴을 하는 것은 아니다. 즉, 역전파 알고 

리즘은 gradient descent 형태의 알고리즘이므로 항 

상 에러 표면의 기울기의 아래쪽으로만 상태가 전이 

하게 된다. 다차원의 에러 표면은 상당한 굴곡을 지 

닌 고차원의 공간과 같으므로 네트워크의 상태는 전 

체적인 최소점이 아닌 국부적인 최소점에 빠질 수 있 

다는 것이다. 이러한 점은 과도한 학습시간과 함께 

역전파 알고리즘을 학습알고리즘으로 채택한 많은 

신경망들에 게 커다란 제 약을 주고 있다.

3.2 새로운 학습 알고리즘의 도입

앞절에서 살펴본 바와 같이 역전파 알고리즘에서 

얻을수 있는 에러 함수의 극소점이 아닌 최소점을 얻 

을 수 있는 새로운 알고리즘의 출현이 요구된다. 본 

절에서는 에러 함수의 최소점에 수렴을 하도록 하는 

코우시 학습(Cauchy training) 알고리즘을 시간지연 

신경망의 다층구조에 접목한 보다 우수한 새로운 학 

습법을 제 안한다.

코우시 알고리즘은 본래 볼쯔만 머쉰(Boltzmann 

machine)의 수렴속도를 고속화하기 위해 사용된 알 

고리즘이다. 볼쯔만 머쉰은 단층의 상호 결합 구조의 

신경망인 흡필드 네트(Hopfield Nets)가 최소점에 

수렴하지 못하고 극소점에 수렴하여 국소적인 최소 

값(local minima) 에 빠지는 것을 개 량하기 위 하여 확 

장된 모델이다.

홉필드 네트에서는 동작원리가 네트워크의 상태가 

에너지를 반드시 감소시키도록 변화하였지만, 볼쯔 

만 머쉰에서는 에너지가 증가하는 상태로의 천이도 

작은 확률로 허용하는 동작 규칙을 적용하여 국소적 

인 최소값에서 탈출하여 에너지 함수의 극소값이 아 

닌 최소값으로의 수렴이 가능하도록 해준다.

볼쯔만 머쉰의 동작은 높은 온도로 가열된 금속과 

같이 네트워크의 상태를 높은 에너지 상태로 시작하 

여 시간 발전시켜 평형상태에 도달한 후에 평형상태 

를 붕괴시키지 않도록 서서히 온도를 낮추어 최종적 

으로 온도 0의 극한(에너지의 최소값)으로 도달하게 

하는 금속의 제련시 사용되는 설담금법과 비유(sim­

ulated annealing) 된다.

코우시 학습법은 이러한 볼쯔만 머쉰의 에너지 함 

수의 최소값으로의 수렴하는 장점을 그대로 수용하 

면서, 볼쯔만 분포에 의한 많은 학습 시간을 크게 줄 

여 주기 위해 상태 천이 확률을 적당히 선택함으로서 
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코우시 의 평 형 분포를 사용하는 알고리 즘이 다.

볼쯔만 머쉰과 코우쉬 알고리즘의 비교

① 볼쯔만 머쉰 :

P(w) =exp(—w2/r2) (3⑸

7'a)=7'o/log(l + n (3-6)

② 코우쉬 알고리즘:

T(、t)=TW、\+t) (3-7)

P(x)=TU)/[T(f)2 + xz] (3-8)

P(w) : Size w의 연결강도 변화 확률.

T(t) : 인공적인 온도. 즉, 네트워크의 에러 함수의 

현상태 t에서의 크기.

To： 초기 인공 온도

코우시 알고리즘을 사용함으로써 학습 속도를 T(t) 

= 7、o/log(l+t)에서 T(t)=7、o/(l+f)로 거의 극적 

으로 감소시킬수 있도록 해준다. 즉, 코우시 알고리 

즘으로는 볼쯔만 머쉰의 최소점으로 반드시 학습하 

는 장점과 함께 빠른 수렴 속도도 보장 받게 된다.

코우시/역전파 결합 알고리즘의 연결 강도 조정은 

두 요소를 갖는다. 그중 하나는 역전파 알고리즘을 

이용해 계산된 directed 요소와 코우시 분포에 의해 

결정된 random 요소이다.

xc = P｛T(t)tan[P(x)]｝ (3-9)

+ (1—+ (1 —

(3-10)

즉, 식 (3-10)과 같이 표현되며, 이때 1는 연결 강 

도의 조정에 대한 코우시와 역전파 알고리즘간의 상 

대적인 크기를 조정하는 계수로 〃가 0으로 되면 시스 

템은 순수한 코우쉬 머쉰이 되고)?가 1에 가까와지면 

역전파 시 스템이 된다.

이러한 결합된 학습 알고리즘으로 필기체 한자 인 

식을 비롯한 여러 실험에서 여타의 역전파 알고리즘 

이 사용된 시스템에 비해 인식률이나 수렴시간에서 

우수한 성능이 보고되었으몌4][7], 이상의 결과로 

음성 인식 분야의 신경망에 아직 적용되지 않았던 두 

기법의 결합된 형태의 모델을 사용하여, 신경망의 우 

수한 장점들에도 불구하고 음성 인식에 폭넓게 적용 

되지 못한 가장 큰 결점이었던 과도한 학습시간과 국 

부적 최소값으로의 수렴 문제를 해결하는 새로운 방 

간을 본 논문은 제시 한다.

IV. 실험 결과 및 고찰

본 장에서는 4가지의 실험을 수행하였으며, 실험 1 

은 학습율을 0.01 로 모멘트는 0.1 로 실험하였으며, 실 

험 2의 모음 인식 과 실험 3은 에 러 값과 그 변화율에 

따라 학습율과 모멘트를 변화시켰다[1][7]. (모멘트 

는 0.01 — 0.08 사이 에서 변화시켰다. )

4.1 신경망 입력 처리 비교 실험 (실험 1)

(실험 1)에서는 화자 2인에 대하여 mel-scaled된 

입력과 처리를 해 주지 않은 입력으로 실험을 진행하 

였다. 화자는 남성 2인이며 대상음소는 ｛-】,匸,1打를 

선정하였다.

실험대상 어휘 : ｛r,匸, h｝x ｛아/>1,우에오｝

15개의 어휘를 5번 반복 XZ?1) 

(=150개 어휘)

「15X3번 X2 = 9O개의 학습 데이타(각 음소별 30개) 
【15X2번 X2번=60개의 인식 테스트 데이타

(각 음소별 20개)

그림 4.1. 신경망 입력 처리 비교 인식 결과

처리 않된 입력 mel-scaled된 입력

(59/60)=98.33% (60/60) = 100%

匚 (59/60)=98.33% (59/60)=98.33%

曰 (56/60) = 93.33% (59/60)=98.33%

전 체 96.67% 98.89%

표 4.1 의 결과로 mel-scaled된 입력이 보다 우수한 

성능을 나타내었으며, 인간의 청각이 고주파 대역보 

다는 저주파 대역에 더 민감하므로 저주파대역에 가 

중치를 두고 그 이상의 대역의 로그함수 처리로 고주 

파 대역으로 갈수록 가중치를 작게 둔 입력을 TDNN 

에 입력하여 더 우수한 성능을 보였다[2][8].

4.2 3개 음소군에 대한 인식 실험 (실험 2)

실험 2에서는 3개의 음소군 ｛r, 匸, 와 ｛%트, 

立｝, ｛아,이,우,에,오｝어] 대하여 인식을 수행하였다. 

대상 음소군의 선정은 전체 음소에 대한 실험이 현실 

적으로 어려우므로, 크게 자음과 모음, 그리고 자음 

은 다시 유성자음｛r, 匸, H｝와 무성자음｛크, 트,立｝로 

나누어 실험을 수행하였으며 각각의 실험 결과는 표 

4.1, 표 4.2, 표 4.3과 같다.

인식에 사용된 데이타의 화자의 수는 2인이며, 실 

험대상 어휘는 다음과 같다.
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실험대상 어휘

① ｛r, 匸,H｝X｛아, 이, 우, 에, 오｝

15개의 어휘를 5번 반복（X2인）（ = 150개 어휘）

「15X3번 X2 = 9O개의 학습 데이타

（각 음소별 30개）

- 15X2번X2번=60개의 인식 테스트 데이타

（각 음소별 20개）

② ｛=7,E,立｝ X ｛아,이,우,에,오｝

15개의 어휘를 5번 반복（X2인）（ = 150개 어휘）

「15x3번 X2 = 9O개의 학습 데이타

（ 각 음소별 30개 ）

-15X2번 X2번=60개의 인식 테스트 데이타

（각 음소별 20개）

③｛아, 이, 우, 에, 오｝ X 3번 X 2인 （ = 30개） 

｛r,匸,h｝x｛아,이,우,에,오｝X3번 X2인 

（ = 90개）

120 개의 학습데이타 （30개+90개）

｛아, 이, 우, 어】, 오｝ X 2번 X 2인 （ = 20개 ） 

테스트 데 이타로 사용

그림 4.2. ｛岂巳 壬｝의 인식 결과

음 소 인 식 결 과

=7 (60/60) = 100%

(59/60)=98.33%

그: (58/60)=96.67%

전 체 98.33%

그림 4.3. ｛ 아,이,우,에,오｝의 인식 결과

음 소 인식 결과

아 (20/20) = 100%

이 (19/20)=95.00%

우 (18/20)=90.00%

에 (19/20)=95.00%

오 (20/20) = 100%

전 체 _ 96.00%___________

4.3 시간축 변화 흘수 실험 （실험 3）

본 실험에서는 시간지연 신경회로망의 가장 큰 장 

점인 시간축의 변화가 있는 입력에 대해서도 인식률 

의 저하가 없는지에 대하여 실험하였다• 음소 인식실 

험시 세그멘테이션에 많은 시간을 소비하게 되는데 

이를 자동으로 처리한 결과와 수작업으로 세그멘테 

이션 한 결과를 비교하였다. 단시간 로그 에너지와 

여교차율을 이용한 자동 세그멘테이션과 수작업의 

세그멘테이션의 결과는 크게는 4프레임의 차이에서 

보통 2 프레임 이하의 차이가 있었으나 두 세그멘테 

이션 방법의 비교 실험 결과로 얻은 인식률에는 큰 

차이가 없으므로 구현된 시간지연 신경회로망의 신 

간축 변화 흡수（time shift invariance）능력이 우수 

함을 증명하였다[2][8]. 실험 데이타는 실험 1과 동 

일하게 구성하였다.

그림 4.4. 시 간축 변화 흡수 실험 인식 결과

핸드 세그멘테이션 자동 세그멘테이션

(60/60) = 100% (60/60) = 100%

匚 (59/60) = 98.33% (58/60)=96.67%

(56/60)=98.33% (59/60)=98.33%

전 체 98.89% 98.33%

4.4 제안된 학습알고리즘에 의한 실험 （실험 4）

본 논문에서 제안한 알고리즘과 기존의 역전파 학 

습알고리즘을 향상시킨 신경망과의 실험결과를 비교 

하였다.

그림 4.5. 제안된 학습법을 사용한 인식 결과

기존의 학습 방법 제안된 학습 방법

-I (59/60)=98.33% (60/60) = 100%

匚 (58/60)=96.67% (59/60)=98.33%

(56/60)=93.33% (59/60)=98.33%

구 (60/60)-100% (59/60)=98.33%

(59/60)=98.33% (59/60)=98.33%

立 (58/60)=96.67% (58/60) =96.67%

전 체 97.22% 98.33%

위의 실험에서 제안된 학습 방법을 ｛-I,匸, H, 艺 

匕,工｝를 모듈화한 시간지연 신경망에 적용하여 기존 

의 학습알고리즘에 비교시 1.11% 높은 인식률을 얻 

을수 있었으며, 학습의 수렴 시 간도 20%이상 단축된 

결과를 얻을 수 있었다. 이러한 모듈화는 음소인식 

신경망의 규모를 확대할 경우의 가장 우수한 방법으 

로[9][10], 본 논문에서 제안된 학습법과 결합하여 

보다 많은 음소군의 향상된 인식률을 얻는데 가장 적 

절한 방법이라고 할 수 있다위의 실험 결과 

로 본 논문에서 제안된 알고리즘이 신경망의 우수한 

인식 성능과 보다 빠른 학습 속도를 얻는데 효과적이 

었음을 보였다.

4.5 고 찰

실험 1에서는 신경망의 입력벡터 추출에 관한 실험 
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을 통하여, mel-scaled된 입력이 더 우수한 결과를 얻 

을 수 있었다. 이로서 신경망의 입력으로 인간의 청 

각기관의 주파수대에 대한 민감도를 유사하게 처리 

한 입력값이 신경망의 입력으로 적합함을 실험을 통 

하여 확인할 수 있었다[2].

실험 2에서는 3개 군의 음소에 대하여 인식 실험을 

수행하여 ｛r,匸,弟에 대해서는 98.89%, ｛크,七,표｝ 

에 대해서 98.33%, ｛아,이,우,에,오에 대해서는 평균 

96%의 인식률을 얻을 수 있었다. 이는 화자 2인에 대 

한 실험으로 화자의 수를 늘리는것이 우선 과제이며, 

모음의 인식률이 상대적으로 낮은 것은 적은 량의 학 

습 데이타와 테스트 데이타로 인하여 정확한 인식률 

을 얻을 수 없었던 것으로 생각된다. 또한 3개 음소군 

에서 더욱 확장된 거의 모든 음소를 포함하는 실험이 

앞으로의 연구과제라 할 수 있다:

실험 3에서는 시간축의 변화를 시간지연 신경망이 

잘 흡수할 수 있는지 실험하였다. 핸드 세그멘테이션 

된 데이타로는 ｛r,匸, h｝음소군에 대해 98.89%, 자 

동 세그멘테이션된 데이타로는 98.33%의 인식률을 

얻어 상대적으로 부정확한 자동 세그멘테이션으로 

얻은 데이타도 거의 대등한 인식율을 얻었으므로 인 

식과정에서 수작업을 배제할 수 있는 확장성을 얻게 

되었고, 구성된 네트워크의 시간 변화 흡수능력을 확 

인할 수 있었다[2][4].

마지막으로 실험 4에서는 본 논문에서 제안한 알고 

리즘과 기존의 학습알고리즘과의 비교를 통한 실험 

을 수행하였는더), ｛r,匸, 匕，포｝를 글루(glue)

네트워크를 이용하여 모듈화한 시간 지연 신경망(그 

림 2.3)에 적용한 실험에서 제안된 학습법으로 98. 

33%의 인식률로 기존의 학습법보다 1.11% 우수한 

인식률과 수렴 속도면에서 20%이상 개선된 결과를 

얻었다. 그러나 아직 많은 실험 결과를 통하여 새로 

제안된 학습법에 사용되는 각 파라메터들의 조정에 

따른 충분한 실험을 통하여 최적 값을 구하고 조정하 

는 과정들이 추가되어야 하며 이를 통하여 더욱 향상 

된 인식 결과를 기대할 수 있을것으로 보인다. 또한 

보다 큰 모듈화된 신경망에 사용시에도 최적으로 수 

렴할 수 있는 학습알고리즘으로의 개선과 수정이 필 

요하며 기존의 학습법에 의해 제약되었던 문제들을 

상당부분 해결할 수 있을 것으로 기대된다.

V. 결 론

본 논문은 음성 인식의 최대의 과제중의 하나인 연 

속음성의 인식을 위해 반드시 선결되어야 하는 음소 

인식을 수행하였다. 3개 군의 음소에 대하여 인식 실 

험을 수행하여 ｛r,匸, h｝에 대해서는 98.89%, ｛=7, 

匕，포｝에 대해서 98.33%, ｛아,이,우,에,오｝에 대해서 

는 평균 96%의 인식률을 얻었으며, 화자 2인을 대상 

으로한 3 분류의 음소군 인식 실험에서 98.1%의 인 

식률을 얻었다.

또한 시간지연 신경회로망의 광범위한 음성인식에 

의 적용에 걸림돌이 되고있는 기존의 에러 역전파 알 

고리즘의 단점을 보완하는 새로운 학습알고리즘을 

제시하였다. 확률적인 방법을 도입한 코우쉬 알고리 

즘을 역전파 알고리즘과 결합하여 사용하므로서 보 

다 최적의 상태로 수렴하여 향상된 인식률과 수렴시 

간을 감소시킬 수 있었으며 보다 큰 규모의 모듈화된 

신경망에 적용할 경우 더욱 우수한 결과가 예상된다.

본 논문의 연구 결과는 보다 큰 규모의 음소군의 

인식을 위한 개선과 보완을 통하여 음소단위의 연속 

음인식을 위해 필수적인 전체 음소의 인식을 위한 보 

다 큰 규모의 신경망의 구성과 그 학습을 위해 효과 

적으로 사용될 수 있으리라 기대되며, 화자수의 증가 

와 보다 우수한 인식률을 위한 노력등이 계속되어져 

야할 과제이다.
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