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요 약

본 논문에서는 시간지연신경망을 이용한 한국어 무제한 어휘 연결단어 인식 시스템에 대해 기술하였다. 인식단위로는 인 

접한 두 음소의 천이과정을 포함하는 이음소(diphone)를 사용하였으며 그 갯수는 329개이다 한국어 연결단어 인식과정은 

음성신호의 특징 추출 과정, 이음소 인식과정과 후처리 과정의 세 단계로 구분된다. 특징 추출 단계에서는 입력 음성의 이음 

소 구간을 분리하여 16차의 필터뱅크(filter-bank) 계수를 구한다. 이음소 인식은 3단계의 계충적 구조로 이루어졌으며 총 

30개의 시간지연신경망을 이용해 이음소를 인식한다. 특히, 사용된 시간지연신경망은 인식률을 높이기 위하여 기존의 시간 

지연신경망 구조를 변경하였다. 후처리 단계는 음소 천이확률과 음소 혼돈확률을 이용한 이음소 오인식 수정과정과 인식된 

이음소를 결합하여 어절을 형성하는 과정으로 이루어진다.

ABSTRACT

This thesis described an unlimited vocabulary connected speech recognition system using Time Delay Neural Net

work (TDNN). The recognition unit is the diphone unit which includes the transition section of two phonemes, and 

the number of diphone unit is 329. The recognition processing of korean connected speech is composed by three 

parts ; the feature extraction section of the input speech signal, the diphone recognition processing and post

processing. In the feature extraction section, the extraction of diphone interval in input speech signal is carried and 

then the feature vectors of 16th filter-bank coefficients are calculated for each frame in the diphone interval. The 

diphone recognition processing is comprised by the three stage hierachical structure and is carried using 30 Time De

lay Neural Networks. Particularly, the structure of TDNN is changed so as to increase the recognition rate. The 

post-processing section, mis-recognized diphone strings are corrected using the probability of phoneme transition and 

the probability of phoneme confusion and then the eojeols(Korean word or phrase) are formed by combining the 

recognized diphones.
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I.서 론

198()년대 이후 등장한 신경망은 인간의 두뇌의 생 

물학적 신경 계통에 그거한 간단하卫 많은 처리 Q수. 

를 병렬로 연결하여 이루어진 것으로, 학습을 통해 

입력패턴에 내재하는 정보를 처리하는데 용이하여 

현재 신경망을 이용하려는 연구가 여러 분야에서 다 

양하게 시도되고 있다[5, 12], 특히 음성인식에 있어 

서 신경망의 사용은 여러 가지 장점이 있는데 신경망 

은 인간의 신경계통을 모방한 것으로 인간이 음성을 

인식하는 방법과 근접하며, 하드웨어로 구현된다면 

병렬 처리가 가능하여 많은 계산을 빨리 할 수 있다. 

또한, 작은 에러나 음성신호의 잡음 등에 의한 영향 

에 비교적 잘 견디어 낼 수 있다. 그리고 신경망의 구 

조를 변화시켜 원하는 특성을 잘 감지할 수 있도록 

구현하기가 용이하다. Waibeltll, 16]에 의해 제안된 

시간지연 신경망은 음성신호의 특성인 시간굴곡 현 

상과 시간지연 현상을 용이하게 해결할 수 있도록 설 

계된 것으로 신경망의 내부구조를 적절히 바꾸어 구 

현한 대표적인 예라 할 수 있다. 또한, ••보다 넓은 기 

능의 주가를 위하여 확장이나 모듈별 구성이 용이 하 

다”는 점을 [8, 17, 18] 들 수 있다.

본 논문은 대화체 음성인식을 궁극적인 목표로 하 

여 이것의 첫 단계로 연속음성 인식과 대용량 음성인 

식을 가능하게 하는 방법과 인식된 결과를 언어처리 

시스템으로 넘겨주는 중간 단계로서 어절을 만드는 

방법에 대해 살펴본다. 본 논문에서는 연속음성인식 

과 대용량 음성인식을 가능하게 할 뿐만 아니라 음성 

인식기 성능을 향상시키기 위해 diphone이란 인식단 

위를 채택했다. 많은 시스템에서는 연속음성인식에 

음소 단위를 사용했지만 그 안에 내포하고 있는 정보 

가 부족해 인식에 어려움이 많다. Diphone은 두 음소 

의 결합 형태로 생각할 수 있으며 가지고 있는 정보 

도 각각의 음소 정보와 二I 사이의 음소 척이 정보가 

있어 음소보다 인식에 유리하다. 한편, 기존의 시간 

지연신경망의 구조를 변경하여 인식률의 향상을 꾀 

하였다. 이렇게 인식된 결과를 언어처리 시스템으로 

넘겨주는 중간 단계로서 음성 인식 결과의 오인식 수 

정과 어절 형성 과정을 수행한다. 오인식 수정은 

diphone 인식기의 특성을 모방한 음소 혼돈 확률과 

한글 발음의 음운 규칙을 모델링한 음소 천이확률을 

이용해 확률적으로 접근했다. 오인식 수정 과정을 거 

친 음소열을 결합하여 발음 가능성을 조사한 후 최적 

의 어절을 찾아 출력으로 내보낸다.

2장에서는 인식 시스템의 전체 구조 및 인식단위인 

이음소(diphone)의 특싱과 분리 과정을 설명하고 3 

장에서는 시간지연신경망의 특성과 개선된 신경망의 

구조 그리고 이음소 인식기에 대해 설명한다. 4장에 

서는 인식 실험 및 그 결과에 대해 설명하고, 5장에서 

는 음성인식 후처리 과정에 대하여 설명한다. 마지막 

으로 6장에서는 이음소 인식기의 특성과 응용분야, 

앞으로의 연구 방향에 대해 설명 한다.

U. Diphone을 이용한 무제한 어휘 인식 시스템

무제한 어휘 인식 시스템은 한국어의 변형된 329개 

의 diphone 인식을 위한 것으로 30개의 신경망으로 

구성되어 있다. 이러한 구조는 여러 가지 다양한 실 

험의 결과를 비교 분석하여 인식률뿐아니라 일반적 

인 워크스테이션상에서 실시간 처리 능력도 고려하 

여 선택하였다. 이번 장에서는 diphone 인식 신경망 

의 전체 구조 및 구조적 특성과 인식단위의 특징에 

대하여 설명한다.

n.i 무제한 어휘 음성 인식시스템의 전체구조

본 논문에서 구현한 전체시스템에 대한 구성도는 

그림 1과 같다.

Speech Signal

Word or phrase

그림. 1. 무제한 어휘 음성 인식기 전체시스템 구성도.

Fig. 1. Overall structure of unlimited vocabulary 

speech recognizer.
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음성신호 전처리에서는 마이三2■올 통해 들어온 음 

성신호를 양자화(quantization)하고, 음성의 질을 높 

이기 위해 고대역 필터를 기친다. 특징점 추출(feature 

extraction) 과정에서는 음성인식기의 입력이 될 16 

차의 filter-bank coefficient를 생 성 한다. 패 턴 분류 

(Pattern Classifier) 단계는 시 간지연신겅망을 이용 

하여 한국어 diphone 열을 구한다. 후처리 과정은 확 

률 사전과 발음 사전을 이용하여 인식된 diphone 열 

이 음운규칙과 언어학적인 문법에 맞는 지 검토 수정 

하여 어절을 출력한다.

U .2 인식 단위

가장 기본적인 음성인식 시스템은 기본적으로 단 

어 단위로 인식할 수 있도록 되어 있다. 이것은 음소 

나 음절등의 서브워드 단위의 음성인식이 인식시간 

이나 인식률 등의 문제가 있어 아직 실용화가 어려웠 

던 반면, 단어 단위의 음성인식은 비교적 계산량이 

적어 일반적인 컴퓨터상에서 실시간 처리가 가능하 

였다. 또한 단어 자체로 인식을 할 경우 음소나 음절 

의 서브워드 보다 많은 정보를 가지고 있어 높은 인 

식률을 얻을 수 있다. 그러나, 이와 같은 단어 단위 

인식 방법은 인식 어휘수가 제한되어 한정된 단어를 

사용하는 특수한 응용 분야에서만 이용할 수 있다는 

단점이 있다. 이렇게 해서 등장한 것이 음절(syllable), 

반음절(demisyllable), triphone, diphone 등의 서브 

워드 단위이다. 이들은 음소와 마찬가지로 대어휘 음 

성인식에 적합하고 연속음성인식이 가능하지만, 단 

어인식의 경우보다는 현저하게 인식률이 떨어진다.

표 1은 각 인식 단위의 특성을 분류한 것이다.

학습성 (trainability) 이란 인식 단위가 학습이 충분 

할 정도로 빈번히 발생하는가의 여부를 나타내며, 일 

괄성(consistency)은 음운동화현상에 관계없이 일괄 

된 독특한 성질을 내포할 수 있는가의 여부를 나타내 

며, 분별성(discrimination)은 다른 클래스와 현저히 

달라 쉽게 분류할 수 있는가의 여부를 나타내며, 확 

장성(expansibility)은 인식 단위를 결합하여 올바근 

문장을 얻어낼 수 있는지의 여부를 나타낸다. 그리 

고, 클래스 수는 인식 단위의 수를 의미한다. 단어 단 

위는 학습성과 클래스 수의 취약점 때문에 무제한 어 

휘 연속음성 인식에는 사용할 수 없으며, 음소 단위 

는 음운동화현상때문에 일괄성이 다른 인식단위에 

비해 현저하게 떨어진다• 음절이나 triphone, diphone 

단위는 서로 비슷한 성능을 보이지만 인식 단위 수에 

서 diphone이 가장 적기때문에 신경망을 이용할 경 

우 음절이나 triphone을 인식단위로 하였을 경우보 

다 학습 시간과 인식률 면에서 유리하리라 생각된다. 

특히 본 논문에 서 사용한 diphone 단위는 발음의 길 

이가 100~150 msec로 거의 비슷한 크기이다. 이것은 

사용한 diphone이 모든 경우에 중성을 포함하기 때 

문이다. 인식단위의 시간적인 차이가 거의 없다는 이 

러한 사실은 일괄성 (consistency) 문제와 시간 굴곡 

문제를 해결하는 데 잇점이 있고 diphone의 위치를 

찾을 수 있는 정보로 사용되었다.

한국어 diphone의 갯수는 이론상으로 음소 48개, 

초성과 중성의 결합 399개, 중성과 종성의 결합 168 

개, 종성과 초성의 결합 152개, 모두 767개이다. 하지 

만 실제 발음에 쓰이고 발음시간을 고려해본다면 모 

음 음소 17개, 초성과 중성의 결합 22。개, 중성 과 종 

성의 결합 92개, 총 329개로 줄일 수 있다. 즉, 모음별 

로 이음소를 분류하여 /애, 에/, /외, 왜, 워〕/의 모음 

그룹을 /애/, /외/의 대표 모음 그룹에 포함시켜 이음 

소 갯수를 줄였다. 또, diphone 중 종성과 초성의，결 

합 꼴은 diphone 목록에서 제외했다. 이것은 종성과 

초성의 결합 꼴은 발음시간이 짧아 입력 구간을 선택 

할 때, 중성 부분이 반드시 들어가게 되므로 다른 

diphone 그룹과 혼동을 일으켜 인식기의 인식률을 

Table 1. The recognition units properties for unlimt vocabulary continuous speech recognizer.

표 1. 무제한 어휘 연속음성인식을 위한 인식단위별 특징.

Phoneme Syllable Word Triphone diphone

Trainability Good Average Bad Average Average

Consistency Bad Average Good Average Average

Discrimination Bad Average Average Good Good

Expansibility Bad Average Good Average Average

Class Number Good Bad Bad Bad Average
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낮추는 요인으로 작용되며 나중에 음절 분리 알고리 

듬을 이용하여 보완할 수 있기 때문이다.

n.3 음성 신호의 특징 추출

음성인식을 위한 학습패턴생성 및 인식을 위한 패 

턴 생성은 음성 신호 전처리(pre-processing), 특징 

파라미 터 추출(parameteric representation) 二L리 고 

정규화(normalization) 과정을 거친다.

양자화(quantization)된 음성신호는 1一0.95厂'의 

형태를 가지고 고대역 필터를 거치는데, 이것은 음성 

신호를 양자화하는 과정 중 저대역 필터를 거칠 때 

손실되는 고대 역 부분을 보상해준다. 그 다음 주파수 

영역에서 분석하고, 이를 바탕으로 인식에 용이한 형 

태로 변환한다.

본 시스템은 음성신호의 주파수 영역을 분석하는 

방법으로서 Short-Time Fourier Transform(STFT) 

을 사용한다. 음성신호는 시간에 따라 변화하며 그 

변화도 불규칙적이다. 그리고 그 음성신호를 발생하 

는 모델도 시 간에 따라 변화하게 된다. 결과 음성 

신호는 어떤 짧은 시간동안 준주기성 (quasi-periodic) 

을 가지며 그 준주기성은 전체적으로 변화한다. 하지 

만 대부분의 음성신호분석에서 가정하는 것은 ••음성 

신호의 특성이 짧은 시간에 급격히 변화하지 않고 서 

서히 변한다”는 것이다. STFT는 이와같은 가정하에 

짧은 구간의 음성신호에 대한 Fourier Transform을 

정의한 것이다. 실제 STFT의 계산은 Hamming 

Window를 취한 음성구간에 대해 FFT 이용해 주파 

수 성분을 계산한다.

일반적인 음성인식 시스템은 주파수 영역에서 분 

석되어진 결과를 바탕으로 실제 음성신호의 정보를 

잘 나타내고 필요없는 부분을 제거하기 위하여 음성 

신호의 특성 파라미터를 추출하는데, 이것은 실제 음 

성이식시스템을 亍현하는데 매우 중요한 문제이다.

리고 여러가지 실험에 의해서 다양한 결과가 나타 

나고 있지만[2, 9], 절대적인 기준은 정하기가 힘들 

고 실 제 구현되 는 시 스템 의 특성에 맞추어져 야 한다.

본 시스템의 특징 추출(feature extraction)은 

STFT을 하여 얻어진 주파수 성분으로 부터 포만트 

나 포만트 천이 과정 둥의 음성인식을 위한 중요한 

정보를 추출하는 것으로서 16차의 필터 뱅크 계수 

(filter-bank coefficient)를[3] 이용한다. 이것은 FFT 

된 64개의 성분을 mel-scale된 16개 구간의 에너지로 

나타낸 것으로 각 대역 필터의 주파수 영역이 표 1에 

나타나 있다.

이 때 boundary effect< 줄이 기 위하여 16개의 구 

간을 각 구간의 반 만큼 이동하여 전체적으로 32개의 

성분을 만들어 이웃하는 성분과 평균하여 최종적으 

로 16개의 성분을 구한다.

실제 사용된 입력 벡터는 16 msec 크기의 음성 구 

간에서 필터 뱅크 계수를 구하고 8 msec씩 이동하여 

총 171 msec 동안 32개의 성분을 구한다. 이러한 32 

개의 입력 벡터들을 2개씩 취하여 평균을 구해 최종 

적으로 16개의 입력벡터를 얻는다. 따라서, 각 diphone 

을 위한 입력패턴은 16x16의 필터 뱅크 계수로 나타 

낼 수 있다.

추출된 파라미터를 신경망의 입력패턴으로 사용하 

기 위하여서는 입력패턴의 값을 一1과 1사이의 값이 

되도록 정규화(Normalization)해야 한다. 아울러, 시 

표 2. n = 16 일때의 Mel-scale된 주파수 밴드(8KHz sampling) 

Table 2. Mel-scaled frequency band when n = 16.

FFT Points Frequency 성분(Hz) FFT Points Frequency 성분(Hz)

2-3 150-260 22-25 1398-1628

4一5 261-381 26-29 1629-1880

6-7 382-514 30-33 1881-2158

8-9 515-660 34-35 2159 - 2462

10-12 661-819 39-43 2463 - 2795

13-15 820-994 44-49 2796 - 3160

16-18 995-1186 50—56 3161-3560

19-21 1187-1397 57-64 3561-4000
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간적으로 이웃하는 성분의 크기와 상대적인 변화를 

유지하면서, 입력 패턴의 각 값들이 一1과+1사이가 

되도록 정규화되어야 한다. 임의의 입력벡터의 한 원 

소를 玲라 하면, 다음과 같이 입 력벡터의 크기를 구 

하여 모든 성분을 정규화한다.

1 16 1 16
Edij) — L — £ 比、 (1)

lb ，=】16 7 = 1

16 16
117.7 11=1 £ I h-Edij) I2, (2)

l-=l -1

hi
1汀=, i = l, .... 16 j = 1, 16, (3)

II.4 Diphone 인식기의 계층적 구조

Diphone 인식기만의 전체 구조는 그림 1에 나타내 

었다.

Feature vectors

Word or Phrase

그림. Z Diphone 인식 시스템의 전체 구조

Fig. 2. The sturcture of diphone recognizer.

Diphone 인식기의 입력으로서는 단구간에너지 

(short-time energy)와 영교차율(zero-crossing rate) 

과 필터뱅크 계수이고 출력은 diphone 열이 된다. 이 

과정은 음성구간의 이동거리를 계산하는 과정과 세 

단계의 TDNN으로 구성 된다.

음성구간의 이동거리를 계산하는 과정은 점진적 

이동 음성 인식의 단점인 인식시간과다 문제를 해결 

하기 위해 어절내에서 diphone의 위치를 찾아내 그 

부분만 신경망의 입력으로 하여 필요없는 계산시간 

을 줄이는 것을 목표로 둔다. Diphone 위치는 첫단계 

신경망의 출력, 구간에너지 그리고 영교차율을 이용 

하여 알아낸다.

실제 diphone을 인식하는 단계에서는 diphone의 

갯수가 많기 때문에 하나의 신경망으로는 시스템을 

구현하기는 어렵다. 따라서 3 단계의 계층적 구조 

[13]를 갖는 신경망 구조를 도입하였다. 이로써 학습 

의 분산, 인식 시간의 단축 둥의 잇점을 얻었지만 앞 

단계에서의 잘못은 그 다음 단계로 그대로 전파되어 

오인식 中정에 어려움이 있게된다. 이 문제를 해결하 

기 위해 diphone 3개를 가지고 음절로 만들어 오인식 

수정을 시도하는 방법을 사용하였다. 첫 번째 신경망 

은 위치 신경망(position net)으로서 diphone의 음절 

내의 위치를 판가름해주는 역활을 하고, 두 번째 신 

경망은 그룹 신경망(group net)으로서 해당 음성구 

간의 안정된 특성이 무엇인지 즉 어떠한 모음 성분을 

포함하고 있는지 알아내는 역활을 하며, 마지막 단계 

의 신경망은 천이 신경망(transition net)으로서 앞 

의 두 단계의 결과를 이용해서 해당 음성구간 내에 

어떠한 diphone 성분이 들었는지 알아낸다. 이러한 

diphone 인식을 위한 각 계충의 전체 신경망 이름을 

그림 1에 나타내었다.

그룹1 신경망과 그룹2 신경망의 출력은 17개의 모 

음 인덱스이고 그룹3 신경망의 출력은 9개의 단모음 

인덱스이다. 전체 신경망의 갯수는 위치 신경망과 3 

개의 그룹 신경망 그리고, 26개의 천이 신경망 이렇 

게 30개가 된다. 그리고, 각각의 신경망 구조는 그림 

1과 같다.

II.5 Diphone 분리 과정

입력된 임의의 신호로부터 음성신호를 분리해 내 

는 작업은 연속음성인식의 시간적인 문제를 해결하 

기 위해서 반드시 필요한 부분이며, 때에 따라서는 

음성인식에 중요한 요소로 작용한다. 그리고 음성데 

이타 구축에 있어서도 묵음(silence)를 미리 제거하 

여 저장할 수 있어 효율적인 작업을 할 수 있게 한다. 

이번 장에서는 인식의 대상인 이음소(diphone)를 분 

리하는 과정에 대해 설명한다. 이는 우선 음성부분을 

분리하고 다시 음절로 분리한 후 음절안에서 이음소 

를 분리하는 과정을 거친다.
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Position NeL

GX GG NX DX DD RX MX BX BB SX SS OX ZX ZZ CH KX TX PX HX 

or FF GX NX DX LX MX BX OX (In Case Group 3 Net)

그림.3. Diphone 인식을 위한 계층별 신경망 구조.

Fig. 3. The hierachical network structure for recognizing diphone.

Feature Vector Feature Vector

Stable Index

Transition Net

Stable Index
b)

DI Dk
Diphone Index

c)

그림. 4. 각단계의 신경망 咛■조.

(a) Position Net. (b) Group Net.

(c) Transition Net.

Fig. 4. The network structure of each step.

(a) Position Net. (b) Group Net.

(c) Transition Net.

본 연구에서는 음성신호 분리과정으로 Explicit형 

L10] 끝점검출.기를 사용하였는데, 이것은 인식 알고 

리듬에서 사용되는 시간지연 신경회로망이 음성의 

정확한 끝점위치에 상관없이 인식을 할 수 있다는 특 

성을 가지고 있기 때문이다. 구현된 끝점검출기는 크 

게 adaptive level equalizer와 에너 지 펄스 검출부로 

구성되어 있匸"

끝점의 검출은 주로 short-time energy와 영교차 

율(zero crossing rate)를 이용하여 이루어지며, 이 

들 값은 다음과 같이 정의된다.

Y xik')-, (4)

” \ +1

A

I. (5)
H -X + 1

여기서 XS) 은 양자화된 입력 신호의 값을 나타내며, 

N은 short-time energy의 계산을 위한 윈도우 길이 

를 나타낸다.

위에서 정의된 에너지와 영교차율은 주변환경이나 

녹음상태에 따라서 항상 가변적이다. 따라서 이들 값 



52 韓國音響學會誌第14卷第4號(1995)

늘金 배 겅 삽으-(background noise leve)에 의해서 조 

성되어저이: 하는데 이것을 adaptive level equalization 

이라 하며. 이것은 디-으과 같은 식에 의해 행하여진다.

E(&) == 2이。)-0, (6)

■기〃) 201ogm(Z("))(7)

이기서 Q와 Q 은 배겅잡음의 최대치를 나타낼 수 있 

노록 결정된 값이다.

Adaptive Level Equalize된 에너지와 영교차율은 

잡음이 들어오면 0을 중심으로 변화하는 값이 되고, 

음성신호가 들어오면 큰 값을 갖게 된다. 따라서 미 

리 결정된 문턱 값(threshold)으로부터 음성신호에 

해당하는 에너지 펄스를 검출하고, 검출된 에너지 펄 

스에 대하여 음성신호로 적합한지 검사하여, 적합한 

경우에 대하여 음성신호의 시작점과 끝점을 찾는다. 

그 다음 에너지로부터 찾아진 시작점에서 영교차율 

을 검사하여 정해진 문턱값을 넘어서면 문턱값보다 

낮아지는 점을 찾아새로운 시작점으로 간주한다. 이 

것은 무성음이 있는 경우 시 작점을 보다 정확히 찾기 

위함이다.

끝점 검출과정에서 사용되 는 문턱값의 결정은 실 

험적으로 미리 구하여지는더］, 이중 찾아진 에너지 펄 

스에 대하여 음성신호로 적합한지를 결정하는데 에 

너지 펄스의 최대 값에 대 한 문턱 값과 에너 지 펄스구 

간의 문턱 값은 다른 문턱 값과는 달리 배 경 잡음의 크 

기에 따라 달라져야 한다. 이것은 처음 adaptive 

level equlaize 과정 에 서 배 경잡음이 지 나치 게 심 한

Segmented Word Number : 1

그림 5. 끝점 검출 과정 예 (/각찔/).

Fig. 5. The end point detecting procedure. 

경우 음성신호의 에너지 펄스가 상대적으로 작아져 

음성신호의 결정되지 않는 가능성이 발생하기 때문 

이다.

다음 그림 1은 간단한 어절에 대해 끝점을 검출한 

결과를 덤프한 것이다.

맨 위의 윈도우는 영교차율을, 가운데 윈도우는 음 

성의 단구간 에너지를, 마지막 윈도우는 음성의 파형 

을 각각 그린 것이다. 이 알고리듬을 통하여 그림 1에 

서 보는 바와 같이 전체 입력 중에서 음성 부분이 검 

출되었으며, 검출된 음성 부분은 diphone 인식기의 

입력으로 들어가 diphone 열로 바뀐다. 최종적으로, 

diphone 열은 어절 형성 시스템을 통해 어절 혹은 언 

절*로  된다. 이렇게 하여, 분리된 음성 부분은 하나의 

어절 혹은 언절로 바뀐다.

*발음의 편의상 나타나는 한국어 어절의 결합 혹은 어절의 

분리 형태

다음은 음절의 위치와 diphone 인식 기의 첫단계인 

Position Network의 결과를 사용하여 음절내에서의 

diphone의 위치를 알아내는 과정이다. 그림 1은 음성 

입력을 받아 영교차율(zero crossing rate)과 단구간 

에너지(short time energy)을 음성 파형과 함께 그 

린 것이다. 그림 1은 영교차율과 단구간에너지를 이 

용하여 대략적인 음절 분리를 하여 나타낸 것이고,

Segmented Word Number : 1

그림. 6. /각찔/이란 음성의 음절 분리.

Fig. 6. Syllable segmentation.

Segmented Word Number: 1

그림 7. /각찔/이 란 음성의 diphone 분리.

Fig. 7 Diphone segmentation. 
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그림 1은 위치 신경망의 출력을 이용하여 diphone의 

음절 내에서의 위치를 표시한 것이다.

이러한 방법의 장점은 각 신경망의 입력 세그먼트 

갯수가 줄어들어 인식시간에 큰 기여를 하」丄 아울러 

학습한 패턴들과 비슷한 위치의 입력들을 취하는 깃 

이므로 인식률을 향상에 도움을 준다.

ID. Time-Del ay Neural Network

이번 장에서는 diphone 인식의 방법으로 채택된 

시간지연 신경망의 특징과 새롭게 제안된 시간지연 

신 경망을 소개한다.

in.i 시간지연신경망의 특징

음성인식에 사용되는 알고리듬 중 현재 가장 뛰어 

난 성능을 보이는 것은 HMM(Hidden Markov 

Model)이다. HMM의 특징은 Viterbi 알고리듬이란 

디코딩 방법과 Bawm-Welch 알고리듬이란 지도학습 

을 들 수 있다. 그러나, HMM은 음성신호모델을 정 

확히 구현할 수 없어 유사한 입력들을 구분하는데 다 

소의 어려움이 있다는 단점이 있다. 아울러 HMM은 

하드웨어 구현이 어렵고 계산량이 많으며 메모리를 

많이 요구하는 단점 이 있다•

시간지연신경망은 일반적인 다층신경망 (Multi - Layer 

Perceptron)에 지연요소를 참가하여 음성의 동적인 

특성을 위치에 관계없이 감지하도록 구성된 시스템 

이다. 시간지연신경망과 다른 알고리듬의 특성 [11, 

16]을 살펴보면 표 1와 같다.

표 3. 인식 알고리듬의 비교.

Table 3. Comparison of recognition algorithm.

TDNN HMM DTW

Time Shift Invariance Good Bad Bad

Time Warping Average Average Average

Learning Capability Good Average Average

TDNN을 이용한 방법이 time-shift invariance과 

학습의 잠재력 면에서 가장 좋다.

한편, TDNN에서 하나의 처리요소는 현재의 벡터 f(t) 

와 함께 시간적으로 지연된 f(t-l), f(t-2),...,f(t-d) 

를 동시에 입력으로 받아들이고, 이들에 각각 연결 

강도(weight)를 곱하여 합한 것을 활성화 함수를 통 

하여 출력한다. 따라서 시간축상에서 d + 1 개의 이웃 

한 입력들의 관계를 용이하게 처리할 수 있어 음성신 

S•의 특징인 시산굴辫현상(time-warping)을 감지할 

수 있나. 이때 사용되는 활성화 함수는 대부분의 경 

?■ 일반적인 시 -L모이드(sigmoid) 함수이 지만, TDNN 

의 구조적인 변화와 학습시 수렴성의 향상을 위하여 

다양한 형태의 함수가 제안되어 사용된다.[6, 7, 15]

ID.2 새로운 구조의 시간지연 신경망

음소와는 달리 diphone은 인식단위 갯수가 많으므 

로 인식률을 높이기 위해서는 음성신호로부터 많은 

정보를 H집어내야하고 그 정보를 적절히 보관할 수 

있어야 한다. Diphone은 음소보다 긴 시간동안 음성 

의 특성을 감지할 수 있다. 하지만, 300개가 넘는 

diphone을 인식하기 위해서는 이것으론 부족하다. 

그래서, 좀더 많은 정보를 끄집어내고 그것을 보간하 

기 위해서 시간지연 신경망의 卄조를 약간 바꾸었다. 

바뀐 신경망의 구조는 그림 1에 나타나 있다.

Output Layer

Hidden Layer 2 
(Difference + Ori^nal)

Hidden Layer 1
(Difference + Original)

Input Layer
(Filter Bank Energy)

그림 & 새로운 구조의 시간지연신경망의 구조.

Fig. 8. New TDNN structure.



54 韓國音響學會誌第14卷 第4號(1995)

분 시스템은 이러한 신겅망 30개를 이용■하여 329개 

의 diphone음 인 식 한다.

일 반적 으로 패 턴 인 식 을 위 한 신 성 망회 로一괴4:- 달리 

효과적 인 음성인식 을 위 하여 서는 사용된 신경망의 

입력은 주파수 축으로 16개의 성분 二리고 시간 축으 

로 16개의 성분을 가진다. 인식단위로 선택된 변형된 

diphone의 특성은 음소의 특성과는 달리 세1포만드 

와 제2포난트의 천이과정에 의해 주로 결정되며, 주 

파수 성분이 안정된 부분이 반드시 존재한다는데 있 

다. 따라서, 그님 1에서 보늣이 필터뱅크 게수의 차이 

값을 시간지연신경망의 입력에 직접 인가하여 음성 

의 동적인 특성을 잘 감지하게 하였다.

기본적인 구조는 일반직인 시간지연신경망과 같으 

나, 각 층의 노드와 노드를 연결하는 방법은 다르디-. 

시간적으로 같은 위치에 있는 노드들의 집합(즉, 앞 

에서 입력벡터 f(t)에 해낭)을 프레임이라고 할 때, 

온닉층(hidden layer) 1 의 노드들은 시간적으로 이 

웃하는 5개의 프레임으로부터 입력을 받는다. 기런 

더), 온닉층 1의 노드들은 원래의 입 력 값과 이웃하는 

프레 임사이의 차이 값 각각에 대해서 가중치 (weight) 

를 계산하여 저장한다. 즉, 가중치 (weight) 는 필터뱅 

크 계수의 분포에서 특징을 찾아내는 가중치(weight) 

와 필터뱅크 계수의 차이에서 특징을 찾아내는 가중 

치 (weight)로 나누어진匸｝■. 이 렇게 함으로서 온닉층 

1은 음성의 동적인 특징인 시 간 굴곡을 잘 반영하게 

된다.

그리고, 온니층 2에서는 온닉층 1의 7개 프레임으 

로부터 온닉층 1에서와 같은 맥락으로 원래의 입력과 

이웃한 입력의 차이를 받아 좀더 시간적으로 긴 특징 

을 감지한다. 최종적으로 출력층은 온닉충 2의 시간 

에 대한 6개의 노드들의 출력을 제곱하여 더한 것一°- 

로 온닉층 2에 서의 한 프레 임 의 노드수는 출력노드수 

와 같다. 工림 1의 TDNN의 전체적인 구조는 온닉층 

1과 입력층, 온닉층 1과 온닉충 2의 위와 같은 연결을 

반복하여 시간적으로 정렬한 형태라 할 수 있다. 이 

와같이 TDNN은 위층으로 갈수록 시간적인 지연요 

소가 증가하는데, 이러한 구조로부터 아랫층에서는 

음성신호의 국부적인 특성을 그리고 위층에서는 진 

체적인 특성을 감지할 수 있다. 아울러 필터뱅크 계 

수의 차이에서 특징을 찾아내어 음성의동적인 특성 

을 잘 갑지 할 수 있다.

IU.3 새로운 시간지연 신경망 구조에 따른 diphone 
인식실험

새롭게 제안한 시간지연신경망의 성능을 조사하기 

위하여 diphone 인식기의 첫 단계인 위치 신경망 

(Position Net)을 원래의 신경망과 제안한 신경망 각 

각을 학습시켰다. 총 31944개의 패턴 중 반은 학습을 

위해서 반은 테스트를 위해서 사용하였다. 학습은 패 

턴올 300, 600, 1000...으로 늘려가며 목적 값과 출력 

값의 차가 0.1 이하가 될때까지 하였다. 학습은 약 

10000회 정도 하였으며 여러 논문에서 발표된 빠른 

학습 알고리 듬을 도입 했다. 총 학습시 간은 40 MIPS 

컴퓨터에서 CPU Time으로 각각 135시간, 282시 간 

이 소요되었다.

diphone 인식기의 첫단계인 위치신경망을 대상으

표 4. 신경망 구조에 따른 인식률 비교. (a) 원래의 TDNN〒조 (b) 변형된 TDNN 구조.

Ta비e 4. The recognition rate comparison of two neural network structures, (a) Original TDNN structure, (b) 

Modified TDNN structure.

(a) (b)

Training

Class
——G「—

rate % (error/pattern) 

91.3% (464/5324)

G2 89.8% (539/5324)

G3 85.9% (753/5324)

Total 89.0% (1021/15972)

Testing

G1 84.1% (846/5324)

G2 82.6%( 927/5324)

G3 63.0% (1969/5324)

Total 76.6% (3742/15972)

Class rate % (error/pattern)

Training

G1 94.4 얏5(298/5324)

G2 93.5% (347/5324)

G3 92.9% (376/5324)

Total 93.6%(1021/15972)

Testing

G1 (5囿但釦4)

G2 88.9% (588/5324)

G3 84.7%(817/5324)

Tot 기 87.9%(1926/15972)
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표 5. 신 경망 卩조에 따른 특성 비교!,

Table 5. The characteristics comparison of neural network structure.

Structure

Characters
New Tig

Old I'DNN Compare

Rec. rate(training) 93.6% ! 沮(Y% +4.6%

Rec.rate(Testing) 87.9% 76.6% + 11.3%

Computation 0(32 x 5 x 32x ⑵ 0(16x5x616x12) 4 times

Memory 3267 weights ! 1651 weights 1.9 time

Training Time 282 hours : 135 hours 2.1 times

로에 신경망 〒조에 따른 학습 결과는 표 1에 나타내 

었다.

학스한 패턴에 대해서는 기존의 시간지연신경망이 

89.0%의 인식률을 보이는데 반해 제안된 신경망은 

93.5%의 인식률을 보였다. 그리고, 테스트 패턴에 대 

해서는 76.6%와 87.9%의 인식률을 보여준다.

학습한 패턴과 테스트 패턴 둘 다 제안된 시간지연 

신경망의 인식률이 높게 나타났으며, 학습한 패턴에 

서 보다도 테스트 패턴에 대해서 제안된 시간지연신 

경망이 성능이 상대적으로 높은 것은 제안된 시간지 

연신경망이 음성의 동적인 특징을 잘 감지하고 그 특 

징을 연결강도(we谊ht)에 적절히 저장했기 때문이 

다. 다음 표 1은 두 신경망의 특성을 정리한 것이다.

학습과 테스트 패턴에 대해 서 각각 4.6%, 11.3%의 

인식률이 향상되었으며, 한 패턴 당 곱하기 수(Com

putation) 는 약 4배 정도 더 소요되며, 가중치 수는 

각각 3267, 1651로 2배 정도 더 많다. 학습을 위한 최 

종소비 시간은 각각 282시 간, 135시 간으로 역시 2배 

정도 더 소요된다.

IV. 실험 및 결과

본 장에서는 앞서 설명한 음성인식시스템에 대한 

실험 및 걸과에 대하여 이야기 한나. -Z리」; 신경망 

子조에 따른 음성인식 시스템의 성능을 검토하고 인 

식단위로서의 diphone의 장점과 diphone 분리 과정 

실험에 대하여 설명한다. 그리고 오인식 수정과 어절 

형성 실험에 관하여 설명한다.

IV. 1 Diphone 인식기

음성 녹음은 총 1331개의 음절에 대하여 20대 남성 

1명이 보통의 실험실 환경에서 Sun Sparc station에 

서 제 E하는 Audio device를 이용하여 10번 발음한 

것을 저 장하였다. Sun Sparc station에서의 음성의 

입출력은 8KHz sampling, 8 bit 양자화와 함께 “-law 

companding을 하여 이루어지는데(“ = 225), /dev/ 

audio에 서 나오는 데이타를 직접 저장하였다. 입력되 

는 신호를 x(.n). fi-law companding된 신호를 y(n) 

이 라 할때 /Haw companding은 다음과 같은 수식 에 

의해 이루어진다.

log" +勇끄' )

y(n) ---- .一-"丄’、""-------sgn(x(n')'). (8)
log(l +“)

여7! 시 、은 입력 신호값 중 가장 큰값을 의미하 

고, sgs(x("))은 입력 신호의 부호를 의미한다.

음절 단위로 입력을 받은 이유는 사용 영역이 한정 

되어 있다면 인식률을 높이기 위해서라도 연속음성 

문장을 입력받아 학습데이타로 사용해야 되지만 봄 

시스템에서 목표를 둔 무제한 어휘 인식을 위해서는 

연속음성 문장을 입력으로 할 수 없기 때문이다. 연 

속음성 분장이 아닌 음절 단위로 입력을 받아 생기는 

학습 데이타상의 문제점을 해결하기 위해서 인식 단 

위의 오인식 처리 과정을 첨가하여 연속음성 인식을 

가능하게 하였다.

녹음된 음절로부터 앞, 뒤, 중간 부분을 끄집어내 

어 한 음절당 3개의 diphone을 만들어 저 장하여 학습 

빛 테스트에 사용하였나.

제안된 diphone 인식 시스템은 첫번째 단계에서는 

diphone을 음절 내에서의 위치 별로 3개의 그룹으로 

나눈 다음 위 치신 경 망(Position Network)를 훈련시 

키고, 다음 단계에서는 모음을 기준으로 첫번째 그룹 

을 17개의 서브그룹으로 나누어 그룹1 신경망(Groupl 

Network)을 훈련시키고 세번째 그룹을 9개의 서브 
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二丄룹으로 나누어 ”-룹3 신 싱망(Group3 Network)을 

훈련시 킨다. 마지叫 난 세에 서는 각 26개 의 각 서브二L 

룹의 diphonc을 인시하시 우1하여 26개의 천이 신경망 

(Transition Network)을 후린시킨다. 삭삭의 TDNN 

은 고속화 알고리듬〕1〕을 이용하여 훈련하였지만 방 

대한 가중치를 갖고 있어 30개의 신겅망을 훈련시키 

는 40 MIPS(Million Instruction Per Second)컴퓨 

터를 가지 卫 CPU Time으로 2000시 간 정도 소요되 

었다,

각 신경망의 인식률은 이 논문-의 맨뒤에 실려있다. 

위치 신경망(Position Net.)의 인식률과 위치 신경망 

의 각 클래스 당 인식률은 표 1에 나타나 있다.

표 6. 위치 신경망의 전체 인식률과 각 클래 스 당 인시률 

Table 6. Overall recognition rate and each classes rec

ognition rate of position Net.

Training 

rate % (error/pattern)

Testing 

rate % (error/pattern)

Position Net 94.7%(1693/31944) 90.1%(2371/23958)

Groupl 95.5% (482/10648) 9L9%(639/7866)

Group2 94.5%(584/10648) 89.8% (806/7866)

Group3 94.1%(627/10648) 88,2%(926/7866)

학습 패턴과 테스트 패턴의 인식률은 가각 94.7%, 

90.1%이다. 각 그룹은 음절의 첫 부분, 중간 부분, 끝 

부분을 의미한다. 그룹3의 인식률이 다른 것에 비해 

떨어진 이유는 음절 내에서 종성에 해당하는 부분이 

/F, 괆, 왝,,/일 때는 중간 부분과 혼동하기가 쉽 기 때 

문이다.

두번째 단계에 해당하는 각 그룹의 전체 인식률은 

표 1에 나타나 있다.

표 7. 각 그룹의 전체 인식률.

Table 7. Each group recognition rate.

Data
Net、、

Training 

rate % (error/pattern)

Testing 

rate % (error/pattern)

Total rate 88.9%(6510/5888) 84.6%(6823/44166)

Groupl Net. 89.3%(2168/20264) 85.2%(2248/15198)

Group2 Net. 92.8% (1459/20264) 87.2%(1945/15198)

Group3 Net. 84.3%(2883/18360) 80.9%(2630/1377)

학습 패턴, 테스트 패턴의 인식률은 각각 88.9%. 

84.6%이다. 그룹3의 전체 인식률이 다른 룹의 신 

체인식률에 비해 떨어지는 것은 그룹3 신경망에서는 

17개의 모음을 9개의 모음으로 그룹핑하는 과정에서 

그룹간의 특징들이 원래의 모음보다 명확하지 않기 

때문이다. 각 그룹 별 클래스，당 인식률은 표 1, 표 

1, 표 1에 나타나 있는더】, 특히 /으/ 발음에 해당되는 

diphone의 인식률이 떨어 짐을 알 수 있다.

Traing 

rate % (error/pattern)

Testing 

rate % (error/pattern)

AA Class 9L3%(104/1192) 86.4%(123/894)

Al Class 90.8%(110/1192) 84.2%(141/894)

EO Class 85.6%(172/1192) 85.1%(133/894)

00 Class 84.2%(188/1192) 83.1% (151/894)

01 Class 93.8%(74/1192) 87.5%(112/894)

UU Class 86.2%(165/1192) 82.4%(157/894)

UI Class 85.3%(165/1192) 78.6% (191/894)

YY Class 79.4%(245/H92) 77.2%(204/894)

II Class 91.4%(102/1192) 83.9%(144/894)

YA Class 88.5%(137/1192) 83.5%(148/894)

YE Class 92.2%(93/H92) 90.5%(85/894)

YU Class 85.4%(174/1192) 81.9%(162/894)

OA Class 93.1%(82/1192) 86.1%(124/894)

YO Class 90.2%(174/1192) 87.1%(115/894)

UE Class 91.1%(106/1192) 86,8%(118/894)

IU Class 92.3% (92/1192) 89.1%(97/894)

YI Class 97.3%(32/1192) 95.2% (43/894)

Total 89.3% ⑵68/20264) 85.2%(2248/15198)

이것은 학습 데이타 자체가 /으/발음에 대해선 정 

확하지 않고, 때때로 /으/ 발음은 /의/나 /우/등의 비 

슷한 발음으로 발성되기 때문이다.

천이 신 경 망(Transition Net.)의 전체 인식 률은 표 

1, 표 1에 나타냈다.

이 부분의 인식률은 앞의 두 단계의 결과를 이용하 

기 때문에 인식률이 거의 100%에 가깝다. 

f 그룹1과 그룹2의 클래스는 아(AA), 애(AI), 어(EO), 오(OO), 오］(OI), 우(UU), 우］(UI), 으(YY), 이(II), 야 

(YA), 여〕(YE), 여(YU), 와(OA), 요(YO), 워(UE), 유(IU), 의(YI) 등의 17개이고, 그룹 3의 클래스는 아(AA), 

애(AI), 어(EO), 오(OO), 외(OI), 우(UU), 위(UI), 으(YY), 이(II) 등의 9개이다.
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표 9. 二룹2 신경망의 삭 글래스 당 인시률.

Table 9. The recognition rate of group 2 neural net 

work.

Class、、、

Trai ng 

rate % (error/pattern)

Testing 

rate % (error/pattern)

AA Class 94.3%(68/H92) 89.7% (92/894)

Al Class 93.2%(81/U92) 87.8% (109/894)

EO Class 90.7%(lll/1192) 83.0% (152/894)

00 Class 9L5%( 101/1192) 86,7%(119/894)

01 Class 94.2% (69/1192) 89.6%(93/894)

UU Class 94.8%(62/1192) 90.3% (87/894)

UI Class 90.1%(118/1192) 83.1%(151/894)

YY Class 88.5%(137/1192) 78.7% (190/894)

II Class 92.9%(84/H92) 88.6% (102/894)

YA Class 92.5%(89/1192) 88.4%( 104/894)

YE Class 93.6%(76/1192) 89.1%(97/894)

YU Class 89.9%(121/1192) 83.1%( 151/894)

OA 94.4%(67/1192) 89.0% (98/894)

YO Class 92.2%(93/1192) 85.9% (126/894)

UE Class 94.4%(67/1192) 87.7%( 109/894)

IU Class 93.5% (78/1192) 89.1%(97/894)

YI Class 96.9%(37/1192) 92.4% (68/894)

Total 92.8% (1459/20264) 87.2%(1459/尚198)

표 10. 그룹3 신경망의 각 클래스 당 인식률

Table 10. The recognition rate of group 3 neural net

work.

Class

Traing 

rate % (error/pattern)

Testing 

rate % (error/pattern)

(AA) Class 82.2%(363/2040) 78.5%(329/1530)

(Al) Class 86.5%(275/2040) 84.6%(235/1530)

(EO) Class 80.0%(407/2040) 75.1% (381/1530)

(00) Class 82.3% (361/2040) 80.3%(301/1530)

(01) Class 87.5%(254/2040) 83.9%(246/1530)

(UU丿 Class 85.3% (298/2040) 82.0%(275/1530)

(UI) Class 84,5% (316/2040) 81.4%(284/1530)

(YY) Class 85.5% (296/204이 81.2%(288/1530)

(II) Class 84.7% (313/2040) 81.0%(291/153이

Total 84.3%(2883/18360) 80.9%(2630/13770)

표 11. 천이 신경망의 전체 인식률,

Table 11. The recognition rate of group 1 transition

neural network.

\rate

AANet

rate % (train/test)
rate

Net
rate % (train/test)

99.2%, 98.3% YA Net 99.6%, 98.5%

Al Net 1()0%, 98.7% YE Net 100%, 97.8%

EONet 99.5%, 98.3% YU Net 100%, 98.2%

00 Net 99.4%, 97.4% OANet 100%, 99.3%

01 Net 100%, 98.8% YONet 100%, 99.6%

UU Net 100%, 100% UE Net 100%, 98.5%

UI Net 100%, 99.2% YU Net 100%, 99.7%

YY Net 100%, 99.8% YI Net 100%, 98.9%

II Net 100%, 99.6% Total 99.85%, 98,86%

표 12. 그룹3 천이 신경망의 전체 인식률.

Table 12. The recognition rate of group 3 transition

neural network.

X^rate

Nd、
rate % (train/test)

rate

Net
rate % (tram/test)

AANet 100%, 98.7% UUNet 100%, 99.2%

Al Net 100%, 99.4% UI Net 100%, 98.5%

EO Net 99.5% 98.3% YYNet 100%, 99.7%

OO Net 100%, 99,4% II Net 100%, 99.3%

01 Net 100%, 98.8% Total 99.94%, 99.90%

여기서 유의하여야 할 사항은 신경망의 학습을 위 

하여 본 시스템에서는 고립 음절내에서 3개의 diphone 

을 끄집어 내어 이용하였기 때문에 /각찔/이란 단어 

는 학습 패턴에는 없는 음성이라는 것이다. 이러한 

결과는 시간지연신경망을 이용한 이음소 인식기가 

무제한 어휘를 인식할 수 있는 근거가 된다.

이 논문 뒤에 있는 그림 1은 본 시스템이 diphone 

의 위치를 찾아내 그 구가 내에서 연속적인 입력을 

취하여 인식한 결과를 덤프한 것이다.

각각의 위치별 diphone 출력은 연속적인 음성 입 

력 중 diphone 분리 과정에 의해 선택된 입력 부분에 

해당되는 출력이다. 각각 위치별 diphone 출력의 갯 

수는 인식 시간을 줄이 기 위해 3개로 하였다.
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Diphone 인식기의 출력 
가 가 가 

아 아 아 
악夺好

윌 윌 윌

그림. 9. /각씰/이룬f 음성의 彳간 별 diphone 으!식 결고£ 

Fig. 9. Diphone recognition result string.

V. 음성 오인식 수정 및 어절 형성

이번 장에서는 diphone 인식기의 결과인 diphone 

열들을 입력으로 확률적으로 가장 높은 어절을 찾아 

내는 방법에 대해서 소개한다. 아울러 한글의 발음상 

으］ 특징을 이용하여 diphone 오인식을 수정하는 방 

법에 대해서도 설명 한다.

V.1 음성후처리 전체구조

Diphone 인식기의 후처리 과정은 크게 2가지 나눈 

다. 하나는 diphone 열로부터 어절을 만드는 어절 형 

성 시스템이고 다른 하나는 오인식된 diphone 열을 

수정하는 오인식 수정 시스템이다. 하지만 이 두 시 

스템은 서로 유기적인 관계를 가지고 있다. 즉, 어절 

형 성 과정은 오인식 수정의 방법이자 결과이고 마찬 

가지로 오인식 수정은 어절 형성의 전처리가 된다. 

음성 후처 리 과정은 그림 1에 잘 나타나 있다.

음성인식 추레 단계는 크게 diphone 후보 만들기 

(Make Diphone Candidates), 음절 후보 만들기 

(Make Syllable Candidate), 어절 형성하기(Select 

Optimal Eoje이)등의 3단계로 이루어진다. 첫번째 

단계에서는 diphone 인식기의 출력을 3개의 diphone 

그룹별로 출력을 정리하고 각 그룹에서 diphone 후 

보를 추출해 낸다. 두번째 단계에서는 3개의 diphone 

그룹 내에서 diphone을 하나씩 뽑아내어 음절을 만 

들어 본다. 이때, 한글 음절 중 발음이 가능한 것은 

그 수가 제한되어 있으므로 음절발음사전을 이용하 

여 diphone을 조합하여 만들어진 음절이 발음가능한 

Diphone String

Eojeol

그림. 10. Diphone 인식기 후처리 시스템 구조.

디g. 10. The postprocessing structure of diphone recognizer.
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지를 알아낸다. 만약에 만들어진 음절이 발음이 불가 

능하다며 주어진 diphone과 발음이 유사한 diphone 

후"M를 새롭게 제시해 음절 후보를 만든다. 이것、。 

삭 diphone 마다 유사발음 후보 리 스트를 만들어 이 

용하는 방법을 사용할 수도 있卫 확률적 인 처 리방식 

을 도입하여 Dynamic Programming을 이용하여 

diphone 후보들을 제시할 수도 있다. 본 시스템에서 

는 diphone 갯수가 한정되어 있으므로 유사발음 후 

보 리 스트를 만들어 이용하는 방법을 사용하였다. 세 

번째 단계는 음절들을 결합하여 어절을 만드는 과정 

이다. 이 단계는 어절 후보 제시 (Make Eojeol 

Candidates)와 최적 어절 선택하기(Select Optimal 

Eojeol)의 두 단계로 이루어진다. 음절 후보들을 차 

례차례로 결합하여 어절을 만들고 이 어절 후보 중에 

서 확률적으로 최적인 어절을 찾아낸다. 이 단계에서 

는 연속음성을 인식하기 위해서는 각 어절의 경계가 

명확하지 못하다는 사실을 염두에 두어야 한다. 즉, 

문어체에서의 어절과 〒어체에서의 언절은-발음의 

편의상 나타나는 어절의 결합 혹은 어절의 분리 형 

태, 서로 다를 수 있으므로 이를 해결해주는 과정이 

필요하다. 즉, 앞 단계의 결과인 음절열을 단순히 결 

합하였을 때 이것이 원하는 형태의 어절이 되는지 조 

사하고 만족 못할 시에 앞부분의 음절열과 결합해보 

던가 음절열을 분리하여 어절이 되는지 조사하는 연 

속 어절 후보 제시 과정이 있어야 한다. 이렇게 어절 

을 만들어가면서 음성 오인식 수정을 해나간다. 구체 

적인 어절 형성 과정은 다음 장에서 설명한다.

V.2 음성 오인식 수정 방법

음성오인식 수정은 음운법칙과 발음 가능성 정보 

에 의해 만들엔 확률 사전과 발음 사전을 이용하여 

diphone열을 가지고, Viterbi Alogorithm을 이용하 

여 최적의 어절을 찾으면서 이 결과에 따라 오인식 

수정을 수행하는 것을 골간으로 한다.

음성오인식 수정을 위해서 음향정보 등을 반영한 

음소 천이 확률 사전을 구성 하여 한 어절내 의 음소열 

이 확률적으로 그럴듯한 음소열인지를 판단하여 음 

성오인식을 검색하여 수정 후보를 제시하는 시스템 

이 필요하다［1］ 이러한 오인식 수정 후보 중에서 언 

어처리를 통해서 적절한 어절 등을 찾아내는 것이 음 

성오인식 수정의 골간이다.

본 시스템의 후처리 과정 중 오인식 수정을 하는 

부분은 diphone으로부터 으절을 만드는 과정과 음절 

루一부터 어절을 반드는 과정 두 곳에서 일어난다.

첫다게 9인시 수정은 음절의 발음가능성과 유사 

발음 号록욜 기 旨저여 입력 diphone 열을 조합하여 

올바은 음절을 만드는 것이다. 본 시스템에서는 음절 

의 발음가능성 여부를 조사하기 위해서 상용 음절발 

음사전(Pronunciation Dictionary)을 구성하여 di- 

phone의 조합과 비교해보는 방법을 택했다. 유사발 

음목록(Similar Pronunciation List)은 사용자의 지 

식과 휴리스틱을 이용하여 사용자가 직접 만든다. 사 

람이 들어서 잘 구분이 안가는 음성을 찾기는 쉬운 

일이므로 약간의 노력만 기울인다면 이 목록을 만들 

기는 어렵지 않다.

두번째 단계 오인식 수정은 음절로부터 어절을 형 

성할 때 음절열을 가지고 어절을 만들 수 있는지 검 

사해 본다.

구체적인 과정은 다음과 같다. 처음으로 해야 할 

일은 음운 동화 현상은 음소 단위에서 일어나므로 음 

절열을 음소단위로 나누는 것이다. 이때 모든 음절은 

3 음소로 나눈다. 이렇게 하면 어절 내에서 처리해야 

될 에러가 대치에러 하나로 준다. 예를 들면 /갑엽따/ 

는 /가엽따/의 첨가에러가 있는 경우인데 모든 음절 

은 3 음소의 결합이라 생각하면 이 에러는 대치에러 

로 바뀐다. 첨가에러나 대치에러는 상태수를 바꾸는 

결과를 초래하므로 Dynamic Programming 기법으 

로 구현하기 어렵고 다루어야 할 에러가 많게 되므로 

오인식 수정률이 떨어지게 된다. 하지만 모든 음절을 

3개의 음소로 간주하면 그러한 어려움은 없어지므로 

많은 이득을 얻을 수 있다. 여기에서 사용되는 음소 

는 초성 19개, 중성 음소 17개, 종성 음소는 /,괆,, 

왝,,,/과 받침이 없는 경우의 /F/ 등 8개 이렇게 총 44 

개의 음소이다. 중성 음소가 17개인 이유는 /애, 에/, 

/왜, 외, 워】/ 중성을 각각 하나의 음소로 간주하기 때 

문이다.

이렇게 만들어진 음소열을 입력으로해서 각 음소 

들의 천이 확률을 이용하여 여러 어절 후보 중에서 

적정 어절 후보를 찾아내고 음성인식기의 채널특성 

을 나타내는 관찰확률을 함께 이용하여 최종 어절을 

찾아나낸다.

여기서 사용되는 확률적인 방법은 Viterbi 알고리 

듬［14］으로서 아래와 같다.

Observation : x* def =x0, xb x2,-,x„, xn+1, 

State ： 2* def = 20. a，%z*,  zn+x,
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Letters(first 19, second 17, third 8) : L~ 妇，L2 

*'" * 匕43，Z，44.

Given x*,  p(x \z ), p(z )

—>
Find x

Such that x = argmax 7*  Gjx , z )

G］(了, ~z ) =Z二二 log p(Xi\Zi)+log 风키¥1)

Consider d = depth of serach, state transition 

constraint.

Viterbi 알고리듬은 언어처리기에서 통계적인 방 

법을 구현할 때 많이 쓰이고 있다. 언어처리기에서는 

통계적인 방법을 이용하여 문법을 대치하는 것과 마 

찬가지로 음성오인식 수정기는 통계적인 방법을 이 

용하여 음운규칙을 대신하고 다음 발음을 예측하고 

검증한다. 언어처리기의 입력은 단어나 구이지만 오 

인식 수정기의 입력은 음소나 음절이 된다.

오인식 수정 방법으로서 확률적인 접근 방식을 도 

입하기 위해서는 한글의 발음특징 및 제한 요건들을 

음선 데이타베이스에서 통계적인 방법을 이용하여 

확률값을 끄집어 내는 것이 선결 요건이 된다. 여기 

서 구하는 확률값은 각 음소간의 천이 확률과 각 음 

소당 유사 발음 확률이다. 이러한 통계적인 확률값이 

의미가 있기 위해선 음성 데이타베이스가 우선 충분 

해야 되며 어느 정도 사용 영역에 대한 정보를 알고 

있어 그 영역 고유의 발음 성격을 반영할 수 있으며 

더욱 좋다. 지금까지 나온 모든 음성인식 시스템은 

한정된 사용영 역을 가지고 있다.

오인식 수정에 쓰이는 천이확률과 관찰확률은 구 

어체 문장을 입력해서 그 안에 있는 음소들의 천이 

경우 수를 헤아려 얻어낸다. 한편, 음소들의 천이는 

어절이 몇 음절로 구성되는가에 의해 많이 좌우되므 

로 음절수 별로 천이확률과 관찰확률을 구할 필요가 

있다. 하지만, 현재의 알고리듬으로는 음절수를 정 확 

하게 미리 알 수 없으므로 음절수 별로 확률을 구하 

는 것은 비효율적이다. 만약, 음절수를 정확하게 알 

수 있다면 이를 이용하면 오인식 수정도 정확해질 것 

이다.

본 시스템에서는 천이 확률을 얻기 위해서 국민학 

교 국어책과 한글 발음 대사전［19］을 참조하였다. 관 

찰 확률은 한국어 음절 입력 시 diphone 인식기의 출 

력과 각 음소의 발음상의 특징을 이용하여 얻어냈匸｝.

V.3 어절형성시스템
음성인식기의 출력인 diphone 열로부터 구어체의 

어절형태를 끄집어내는 것이 어절 형성의 목표이다. 

여기서 고려해야 될 사항은 diphone 열 자체가 에러 

가 포함되어 있으므로 단순히 diphone를 결합하여 

어절을 만들기는 불가능하다.

이 문제를 해결하기 위해서 제안할 수 있는 방법은 

출력된 diphone 열과 미리 준비한 각 어절당 diphone 

리스트들 사이의 해망 디스턴스를 구해 그 값이 가장 

작은 어절을 찾아내는. 방법을 들 수 있다. 그러나 이 

러한 방법은 어절과 언절의 차이를 해결할 수 없고, 

무제한 어휘 인식 시스템에서는 해밍 디스턴스가 같 

은 어절들이 무수히 많을 수 있으므로 정확성이 떨어 

지며 비효율적이 된다. 그래서 제기된 것이 diphone 

으로부터 음절로 바꾸는 과정을 거쳐 우선 오인식 수 

정을 거친 후, 이 옴절로부터 어절을 만드는 방법이 

다. 앞에서도 언급한 바와 같이 어절 형성은 오인식 

수정 과 유기 적 인 관계에 있다.

V.4 음성인식 후처리 결과

그림 1과 같은 diphone 출력을 입력으로하여 오인 

식을 수정하고, 문장의 의미를 알기 위한 첫단계로서 

어절을 형성하는 것이 본 실험의 목표이다. 음성 인 

식 후처리의 전반적인 과정이 그림 1에 나타나 있다.

이 논문 뒤 에 있는 그림 1은 /각찔/을 입 력 했을 때 

후처리되는 과정을 보여 준다.

자세한 과정은 1에 잘 나타나 있다. 음절 발음 사전 

과 유사 발음 사전을 이용하여 diphone 후보들에서 

음절 후보를 선출한다. 이 음절 후보들을 결합하여 

어절 후보를 만들고, 각 후보 어절에 대해 미리구한 

관찰 확률과 천이 확률을 참조하고 Viterbi 알고리듬 

을 이용하여 오인식 수정을 한다. 그림 1에 각 후보 

어절 별 오인식 수정 결과가 나와 있다. 한편, 오인식 

수정을 거친 어절과 각 후보 어절의 천이 확률을 이 

용하여 최적의 어절을 찾아 내다.

그림 1에서 보듯이 오인식 된 diphone 열도 한글의 

음운규칙을 반영한 확률적인 방법으로 수정되는 것 

을 알 수 있다. 임의로 작성된 60圈여개의 어절들에 대 

해 오인식 수정을 통해 diphone 인식률이 11.3% 향 

상되었다. 만약에 음소나 diphone 레벨이 아닌 어절 

이나 단어 레벨의 언어규칙을 사용하게 된다면 더욱
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nake.diphane_carKiidate.
。가
=> 아
3 4 안 아

=> 히 히

=> 이

A 휱

ndce syll<4)1 e_candidate
음절！) 의 후보 = 각 갑 가

음절1 의 후보 = 七 짙

nake_eojeol.candidate

어절 후보。각힡 각낕 갑P 간짙 가2 가짙

optinol_eojeol_selection
각힡 :3.002 3.060 1.504 0.000 1.088 0.736 0.544 => Prob. =0.000000
각짙 :3.002 3.060 1.504 5.111 3.774 0.736 0,544 => Prob. =106.700005
갑힡 :3.002 3.060 0.200 0.000 1.088 0.736 0.544 => Prob. =0.000000*
갑칱 :3.002 3.060 0.200 3.800 3.774 0.736 0.544 => Prob. =f0.549316
가 W :3.002 3.060 2.344 0.190 1.088 0.736 0.544 => Prob. 느 1.782170
가칱 :3.002 3.060 2.344 0.342 3.774 0.736 0.544 => Prob. =11.127419

쇠적 확를 어젙 => 각낕

각 후보벝 음성 오인식 수정 

각힐 => 가읻 

각킽 => 각짙 

갑P => 가일 

갑킽 => 각킽 

가M => 가일 
가킽 =► 각짙

［엉에 ［완성］［2 벋식］

그림. 11- /각찔/이란 음성인식의 후처리 과정.

Fig. 11. Post processing result.

나은 음성인식을 기대할 수 있을 것이다. 이러한 결 

과를 종합하여 볼 때, 음성 인식 후처 리를 통해 좀 더 

나은 음성인식기를 구현하여 이것을 상용화 할 수 있 

는 가능성을 엿볼 수 있으며, 언어처리 기술의 도입 

이 어느 정도 가능하여 음성 이해 시스템 구현이 그 

리 어렵지 않게 될 것이다.

"결 론

본 논문에서 는 지금까지 신경 망을 이 용한 diphone 

인식기와 음성인식 후처리에 대해 설명해왔다. 사용 

한 신경망은 시간지연신경망(Time-Delay Neural 

Network)으로서 time shift invariance 특성과 음성 

의 시간적인 동적변화(time warpingX 감지하는데 

탁월해 현재 이를 이용한 음성인식 시스템이 활발히 

연구되고 있는 실정이다.

본 논문에서 구현한 시스템은 329개의 diphone을 

인식해 후처리 과정을 거쳐 무제한 어휘를 인식할 수 

있다. 그러나 분류하려는 클래스의 수가 329개로 너 

무 많아 단일 신경망으로 diphone을 인식하기는 힘 

들므로 시간지연신경망을 3충의 계충적 구조로 만들 

어 각 신경망의 크기를 줄이는 방법을 사용하였다. 

총 신경망의 갯수는 각 층별로 1개, 3개, 26개이며, 

각 충의 신경망은 같은 입력을 사용하여 각 충마다 

출력을 내보낸다. 각 충의 입력은 크기가 20msec인 

음성구간 16개에 대해 각각 16차의 필터 뱅크 계수를 

계산해 시간지연신경망의 입력으로 사용하고, 각 충 

의 출력은 각각 그룹 인덱스, 모음 인덱스, diphone 

인덱스에 해당한다. 이러한 3개의 출력을 취합하여 

디코딩 과정을 거쳐 diphone을 출력한다. 각 충의 전 
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체적인 인시률은，사 91%, 85%. 99%이며 시스템 

의 ciiphone 인식뮬은 77%이 다. 그러 나, diphone 열 

출녁에 서 가장 빈灰卜 높은 diphone 하나마 선택 

핲땐 삭 증의 신체 인시률-은 92%, 89%, 99%이머, 

시 左템의 diphone 인식률은 81%이다.

한편, 329개의 diphone으-] 독특한 특징을 감지하기 

위해서 기존의 시간지연신겅망의 子조를 바꾸었다. 

변형된 구조의 신경망은 기존과 마찬가지로 주파수 

별 에너지의 분포에서 특징을 삼지할 뿐만아니라 주 

파수별 에너지의 차이에서도 특징을 감지한匸k 이런 

구조적인 변형에 의해 1% 정도의 인식률 향상을 가 

져왔다. 하지만 인식 시간과 학습시간을 많이 소비하 

는 단점이 있다.

음성인식의 후처리 과정은 오인식 수정과 어절 형 

성이라는 두가지 과정으로 분류한다. 오인식을 수정 

하기 위해서 음절발음사전, 유사발음 목록과 확률적 

인 음운가칙 등이 필요하다. 그 吁체적 인 과정 은 다 

음과 낱다. 우선 diphone을 결합하여 음설을 만들고 

이 음절의 빌•음 가능성을 살펴보아 발음 불가능하다 

면 유사발음 목록에서 적절한 음절을 찾아낸다. 그런 

다음, 이 음절들을 결합하여 후보 어절을 亍성하고 

확률적 인 음운讦칙 즉, 어 절을 구성하고 있는 음소들 

간의 천이 확률과 diphone 인식기의 시스템 특성을 

모방하는 관찰확률을 이용하여 오인식 수정을 수행 

한다. 이렇게 하여 각 후보 어절마다 오인식 수정기 

를 서친 새로운 어절을 출력한다. 어절 형성 시스템 

은 한글의 음운규칙을 확률적인 방법으로 모방하여 

후보 어절 중에서 가장 최적인 후보 어절을 찾아내어 

출력한다.

본 음성인식 후처리기는 diphone 열을 입력받아 

확률적으로 최적인 어절을 찾는 시스템으로서 앞으 

로의 더욱 많은 연구가 기대된다. 본 시스템은 오인 

식 수정을 통하여 약 11% 정도의 음성인식의 향상되 

어지고, 어절 형성 과정을 통하여 구문론이나 의미론 

등의 언어처리 기술의 도입을 가능중卜게 되었다.

한편, 본 시스템의 음성 데이타베이스는 8 KHz 샘 

플링과 8비트의 resolution을 갖는 것으로서 기타 여 

러 음성인식 시스템에서 사용한 음성 데이타베이스 

에 비해 음질이 현격히 떨어진다. 그러나, 자동통역 

전화나 음성 다이얼링 시스템 등 음성인식 시스템이 

상품화가 되기 위해선 일반 전화회선의 음질과 비슷 

한 수준의 데이타베이스에서 음성인식이 가능하여야 

하므로 인식률의 저하에도 불구하고 위에 언급한 음 

성 데이타베이스를 사용하였다.

앞으로의 연구로서는 구어체의 어절을 문어체의 

어절로 변환시켜주는 과정을 첨가해 기존의 언어치 

리 알고리듬과 방법을 그대로 적용할 수 있게 하는 

연구와 실시간 인식을 위해 신경망을 하드웨어로 ? 

현하려는 연吁와 음성의 시간적인 동적 특성을 잘 반 

영하는 특징을 추출하기 위한 신호처리 연구가 기대 

된다. 아울러, 시간 지연신경망의 구조적인 변경과 

학습 알고리듬은 개선하여 인식률을 더욱 높이는 연 

구가 필요하다. n리고, 음성인식의 후처리과정으로 

서 언어처리 기술을 도입한다.
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