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요 약

본 논문에서는 명령어 음성신호의 인식 성능을 개선하기 위한 새로운 합성곱 신경망(CNN: Convolutional 

Neural Network) 모델을 제안한다. 이 방법은 입력신호의 단구간 푸리에 변환(STFT: Short-Time Fourier 

Transform) 후 스펙트로그램 이미지를 구하고 CNN 모델을 이용한 지도학습을 통하여 명령어 인식 성능을 

개선하였다. 입력신호를 단시간 구간별로 푸리에 변환한 다음 스펙트로그램 이미지를 구하고 CNN 딥러닝 모

델을 이용하여 다중 분류 학습을 수행한다. 이는 시간영역 음성신호를 특성이 잘 표현되도록 주파수영역으로 

변환하고 변환 파라미터에 대한 스펙트로그램 이미지를 이용하여 딥러닝 훈련을 수행함으로써 명령어를 효과

적으로 분류한다. 본 연구에서 제안한 음성인식시스템의 성능을 검증하기 위하여 Tensorflow와 Keras 라이브

러리를 사용한 시뮬레이션 프로그램을 작성하고 모의실험을 수행하였다. 실험 결과, 제안한 심층학습 알고리

즘을 이용하면 92.5%의 정확도를 얻을 수 있는 것으로 확인되었다.

ABSTRACT

In this paper, we propose a new CNN model to improve the recognition performance of command voice signals. This 

method obtains a spectrogram image after performing a short-time Fourier transform (STFT) of the input signal and 

improves command recognition performance through supervised learning using a CNN model. After Fourier transforming 

the input signal for each short-time section, a spectrogram image is obtained and multi-classification learning is 

performed using a CNN deep learning model. This effectively classifies commands by converting the time domain voice 

signal to the frequency domain to express the characteristics well and performing deep learning training using the 

spectrogram image for the conversion parameters. To verify the performance of the speech recognition system proposed in 

this study, a simulation program using Tensorflow and Keras libraries was created and a simulation experiment was 

performed. As a result of the experiment, it was confirmed that an accuracy of 92.5% could be obtained using the 

proposed deep learning algorithm.
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Ⅰ. 서 론

음성인식시스템은 특정 요구사항을 해결하기 위해 

인간과 기계의 상호작용을 이용하는 방식으로 음성 패

턴을 식별하고 변환하기 위해 컴퓨팅 도구에서 사용하

는 기술 및 알고리즘을 나타낸다. 음성인식시스템은 

특히 의료, 로봇공학, 홈자동화 기술 등 다양한 용도와 

응용분야에서 다양성과 기능성으로 인해 특별한 관련

성이 많으며 이러한 유형의 인터페이스를 처리하는 장

치를 점점 더 정확하고 다루기 쉽게 되었다. 음성인식 

모델은 일반적으로 음성신호 획득, 신호 전처리, 음성

신호 패턴인식 및 분류의 단계를 거친다. 신뢰할 수 

있는 오차 범위를 달성하려면 음성 패턴의 특징을 추

출하는 기술을 사용해야 한다. 가장 많이 사용되는 기

술은 Mel 계수에서 얻은 스케일로그램, 주로 화자를 

식별하는데 사용되는 MFCC(: Mel Frequency 

Cepstral Coefficients), 오디오 샘플의 볼륨 변화에 민

감한 웨이블릿 변환, 음성 패턴에 대한 주파수 영역의 

정보를 제공하는 푸리에 변환 등이다[1-2]. 음성인식

시스템의 장점은 많은 양의 어휘를 어려움 없이 처리

할 수 있고, 처리시간이 짧아 사용자가 성능을 만족스

럽게 평가할 수 있다는 것이다.

음성인식시스템의 상업적 활용 중에는 애플의 Siri, 

마이크로소프트의 Cortana, 구글의 Assistant 및 Now, 

아마존의 Alexa, 그리고 삼성의 Bixby와 같은 가상 

비서 등이 있다. 또한 기본 응용 프로그램 중에는 고

립된 단어 및 연결된 숫자와 같은 음성인식 도구 개발

을 위한 Villamil, 짧은 문장 인식, 의학에서의 다양한 

적용 등 음성인식은 적용대상이 광범위하며 학제적인 

연구분야가 되었다. 현재는 가정 내에서 언어 프로세

스를 이해하고 실행하는 과정을 통해 자동화와 편리성

을 지원할 수 있기 때문에 음성인식시스템이 필요한 

곳이 바로 홈오토메이션분야이다. 본 연구에서는 단구

간 푸리에 변환으로부터 스펙트로그램(spectrogram) 

이미지를 이용하여 CNN 모델을 기반으로 명령어 분

류용 음성인식시스템을 설계하고 구현한다.

논문의 내용은 II절에서 스펙트로그램과 CNN 모델

에 대해 살펴보고, III절에서는 딥러닝 명령어 분류시

스템의 구조를 설명한다. 그리고 IV절에서 이 시스템

에 대한 시뮬레이션 및 그 결과에 대하여 기술하고, 

끝으로 V절에서 결론을 도출한다.

Ⅱ. 스펙트로그램과 CNN 모델

스펙트로그램은 음성 신호의 주파수 성분을 시간에 

따라 표현한 그래프이다. 이를 위해 단구간 푸리에 변

환을 사용한다. 합성곱 신경망(CNN)은 이미지 처리에 

탁월한 성능을 보이는 신경망으로 음성 정보를 인식

하는 데에도 활용된다. 이 연구에서는 스펙트로그램 

이미지를 이용한 CNN 기반 명령어 인식 기법을 수행

한다. 이 방법은 명령어에 대한 주파수상의 특징 벡터

를 효과적으로 추출하기 위해 STFT를 사용하며, 

STFT로 검출된 특징 벡터들은 스펙트로그램 이미지

로 변환되어 CNN을 이용해 명령어별로 분류된다. 이 

방법은 효과적으로 명령어를 인식할 뿐만 아니라 소

리 기반의 다양한 자동화 시스템에도 활용될 수 있다.

푸리에 변환은 디지털화된 시계열 신호가 다양한 

진폭과 주파수를 가진 여러 삼각함수들의 중첩으로 

이루어져 있다고 간주하고, 해당 삼각함수들의 주파수 

및 각 주파수별 진폭의 분포를 분석하는 것에 중점을 

두고 있다. 해당 분포는 시간에 따라 계속 변하지만, 

아주 짧은 시간 동안 거의 일정하다(quasi-stationary)

고 간주하며, 이를 응용하여 해당 시간 간격을 창함수

(window function)화하여 주파수 분포를 구하고, 이 

분포가 시간에 따라 변하는 양상을 스펙트럼으로 시

각화하는 기법이다. 즉 특정 파동을 여러 개의 조각으

로 잘게 잘라 조각 하나하나를 주파수별 여러 순수 

삼각함수로 분리한 데이터이다.

스펙트로그램은 시간상 진폭 축의 변화를 시각적으

로 볼 수 있는 파형과 주파수상 진폭 축의 변화를 시

각적으로 볼 수 있는 스펙트럼의 특징이 모두 결합된 

구조로, 시간축과 주파수축 상의 진폭의 차이를 색상

으로 나타내는 것이다. 보통 RGB 3색이라면 파랑-초

록-빨강 순으로 신호가 강하게 나타난다. 창함수의 

길이, 창함수의 중첩 길이, 창함수의 종류를 파라미터

라 부르며, 각 파라미터를 어떻게 조정하느냐에 따라 

스펙트로그램은 다양하게 변화한다. 이는 음향학 및 

음성학에서 매우 많이 쓰이며, 특히 음성인식을 위한 

말소리 분석에 필수적으로 이용된다.

Mel 스펙트럼은 소리의 대표적인 특징으로 딥러닝

을 이용한 음성인식 및 오디오 분류 문제에서 많이 

사용된다. 오디오 신호에 STFT를 수행하면 주파수를 

x축으로 하는 스펙트럼이 생성되고, 이때 y축의 크기
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를 제곱하면 전력 스펙트럼이 된다. 여기에 log 스케

일을 적용하여 데시벨 단위로 변환한 것을 Log 스펙

트럼이라고 하며 이것을 세로로 세워서 프레임마다 

쌓으면 스펙트로그램이 된다. Mel 스펙트로그램은 주

파수는 mel 주파수로, 전력은 log 크기로 나타낸다. 

다음 그림은 음성에서 추출한 Mel 스펙트로그램이다.

인공신경망(ANN: Artificial Neural Network)은 딥

러닝의 기초가 되는 신경망[3-6]으로 인간의 신경망 

구조에 기반한다. 딥러닝의 한 종류인 합성곱 신경망 

즉, CNN은 패턴이나 물체를 인식하는 시각처리과정

을 모방한 것이다. CNN에는 컨볼루션 레이어가 있어 

합성곱 연산을 이용하여 특징(feature)을 추출한다. 이 

과정을 통해 입력 이미지의 공간적인 정보를 잃지 않

는다. 즉, 이미지에서 인접한 픽셀들의 정보를 잃지 

않아 입력 데이터의 특징을 파악할 수 있다. CNN은 

사용자의 의도에 따라 컨볼루션 레이어와 풀링 레이

어를 중복 배치하여 심층 신경망을 구성하고 종단에 

배치된 완전연결층을 통하여 분류작업을 한다. 입력 

데이터는 컨볼루션 계층에서 특징을 추출하고 풀링 

계층에서 파라미터 개수를 줄여 데이터의 잡음이나 

왜곡을 해소하는 효과를 얻는다. 다중 분류에서는 종

단의 완전연결층에서 항목별로 확률값을 계산하는 

softmax 함수를 활성화 함수로 사용한다. CNN은 주

로 이미지 학습에 사용되는 신경망[7-11]이다. 그림 1

에서와 같이 본 연구에서는 이미지가 아닌 명령어 즉, 

오디오에서 추출한 특징인 Mel 스펙트럼을 학습하는 

오디오 분류에 대한 실험을 수행한다.

그림 1. 스펙트로그램 이미지
Fig. 1 Spectrogram image

딥러닝 모델은 그림 2와 같은 CNN 구조를 이용한

다. 입력은 일정 구간 음성에 대한 스펙트로그램 이미

지로서 각각 16, 32, 64, 128 개의 커널(kernel)로 이

루어진 4개의 컨볼루션 레이어를 거치게 된다. 각 합

성곱 계층 다음에는 풀링 계층(pooling layer)을 배치

하여 과적합을 방지하도록 한다. 그다음 1차원 평탄화

과정을 거친 후 2개의 완전연결층을 통과한다. 완전연

결층 사이에도 과적합을 방지하기 위해 50% dropout

을 실시하며 최종단에는 softmax 활성화함수를 사용

하여 다중분류를 수행한다. 

그림 2. CNN 구조
Fig. 2 CNN structure

Ⅲ. 딥러닝 명령어 분류시스템

딥러닝 명령어 분류과정에서는 음성을 명확하고 간

결하게 기술하는 특징 벡터를 사용하는 것이 효과적

이다. 따라서 스펙트로그램 이미지를 기반으로 한 음

성인식과정은 그림 3과 같이 여러 기능블록으로 이루
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어진다. 첫 번째 블록은 음성신호의 샘플링 주파수, 

비트폭 등과 같은 기본 특성을 갖는 음성신호를 생성

하는 단계이다. 두 번째 블록에서는 단구간 음성신호

에 대한 해밍창 적용, 정규화, 평균화 등 전처리가 이

루어진다. 세 번째 블록에서는 음성신호의 전처리에서 

얻은 단구간 데이터들에 대해 이산푸리에변환을 수행

하여 스펙트로그램 이미지를 생성하고 학습 데이터 

세트를 구축한다. 네 번째 블록에서는 CNN을 사용하

여 스펙트로그램 이미지로부터 특징을 추출하는 과정

이 이루어진다. CNN을 사용하면 이미지 학습 중에 

중요한 특징을 자동으로 검색할 수 있으므로 특징 추

출은 CNN을 기반으로 수행한다. 각 CNN 계층마다 

풀링 레이어가 추가되어 특징 데이터를 단축화한다. 

그리고 다섯 번째 블록에서는 1차원 평탄화를 거친 

후 완전연결층인 FCN(: Fully Connected Layer) 출

력에 대해 softmax 함수를 이용하여 테스트 세트의 

스펙트로그램 이미지를 분류한다.

그림 3. 명령어 분ㅊ류 학습과정
Fig. 3 Filter bank of dyadic wavelet transform

명령어 분류시스템은 그림 4와 같이 구성된다. 입

력 데이터는 명령어에 대한 스펙트로그램 이미지와 

목표값으로 해당 명령어 분류번호가 주어진다. 각 입

력신호의 단구간 푸리에변환을 계산하기 위해 신호를 

음성의 통계적 특성이 변하지 않는 16ms 구간으로 

나누고 256 샘플에 대해 해밍(Hamming) 윈도우 함수

와 곱한다. 그다음 이 블록들에 대해 푸리에변환을 하

고 전구간 통합하여 2차원 스펙트로그램 이미지를 얻

는다. CNN 학습은 정확도가 최고점에 도달할 때까지 

수십 회의 에포크(epoch) 동안 반복 수행되며 학습이 

종료되면 모델 파라미터가 산출된다.

그림 4. CNN 명령어 분류시스템
Fig. 4 CNN command classification system

본 명령어 분류시스템을 구현하는데 가장 적합한 

사양이 표 1에 나열되어 있다. 이 값들은 여러 시뮬레

이션을 통해 가장 성능이 우수한 것으로 선정되었다.

표 1. 명령어 분류시스템의 사양
Table 1. Spec. of commands classification system

Specifications Values

Sampling frequency  16 kHz

Data resolution  16 bit

Transform window  Hamming

Window length  192

Window overlap  96

Number of CNN layer  4 layers

Optimization algorithm  Adam

Number of epoch  100

Command length  1 sec

Number of commands  > 10

Ⅳ. 모의실험 및 분석

본 논문에서 제안한 명령어 분류시스템의 성능을 

검증하기 위해 Tensorflow와 Keras 라이브러리를 이

용하여 시뮬레이션 프로그램을 작성하였다. 입력신호

는 ‘하이 스마트’ ‘에어콘 켜줘’ ‘선풍기 켜줘’ ‘선풍기 

꺼줘’ 등 4개 음성신호가 사용되며 각 음성마다 

16-bit, 16kHz로 샘플링된 123개 데이터가 제공된다. 

이 시스템은 다중 분류모델의 지도학습에 해당하며 

입력 음성신호의 일부 파형을 그림 5에서 보여주고 

있다.
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(a) 하이 스마트

(b) 에어콘 켜줘

(c) 선풍기 켜줘

(d) 선풍기 꺼줘
그림 5. 명령어의 다양한 입력 파형
Fig. 5 Waveforms of the command

구현방법의 성능을 평가하기 위하여 분류 정확도

(accuracy)를 사용하였다. 정확도는 목표값인 명령어

로의 분류 성공 여부를 나타낸다. 그림 6에서 훈련

(train) 데이터와 확인(validation) 데이터에 대한 분류 

정확도 및 손실 특성을 보여주고 있다.

100 에포크 동안 시뮬레이션 결과, 초기 20 에포크 

이내에 정확도가 최대값까지 급격히 증가하고 이후에

도 지속적으로 최대값 부근을 유지하며, 이때 평균 정

확도는 92.5%를 달성하는 것으로 나타났다. 반면에 

손실은 초기 20 에포크 이내에 최소값까지 빠르게 감

소하며, 여기서 훈련 데이터와 확인 데이터의 곡선이 

큰 차이 없이 비슷한 특성을 나타낸다.

그림 6. 명령어의 정확도 및 손실 학습특성
Fig. 6 Curve of accuracy and loss for commands

그림 7은 명령어들 간 혼동(confusion) 행렬의 평

가를 보여주고 있다. 예상되는 바와 같이 ‘선풍기 켜

줘’ 명령어와 ‘선풍기 꺼줘’ 명령어 간 구별에서 약간

의 혼동이 발생하는 것을 볼 수 있다.

그림 7. 명령어들 간 혼동행렬 평가
Fig. 7 Evaluation of confusion matrix for commands

Ⅴ. 결  론

명령어 음성의 인식 성능을 개선하기 위하여 우수

한 명령어 인식시스템의 개발이 요구되고 있다. 본 논

문에서는 스펙트로그램 이미지와 딥러닝 기술을 적용

한 새로운 명령어 분류시스템을 제안하였다. 음성 데
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이터를 푸리에 변환하여 얻은 스펙트로그램 이미지에 

대하여 CNN 신경망을 이용한 심층학습으로 음성인식 

성능을 향상시킬 수 있다.

본 음성인식시스템은 입력신호의 단구간 푸리에 변

환 후 스펙트로그램 이미지를 구하고 CNN 다중 분류 

지도학습을 통하여 상당한 성능 개선을 달성하였다. 

연구 결과, 제안한 시스템은 92.5%의 정확도 성능을 

나타내는 것으로 확인되었다.
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