
지 11 회 응성봉신 및 신흐쳐히 여므삽 논문진(제 SCAS-11 견 1호)

한국어 변이음 인식을 위한 시간지연 신경 망의 확장 방법

。김수일*. 임해창”

• 삼성 종합기 술원, 기 반기 술 연 구소, 옴성 처 리 팀 

"고려대학교, 전산과학과자연어처리 연구실

A Method of Scaling Time-Delay Neural Networks

for Korean Allophone Recognition

° Soo-il Kim*, Hae-Chang Rim**

* Samsung Advanced Institute of Technology

** Dept, of Computer Science, Korea University

요약

본 논문에서는 한국어 변이음을 인식하기 위한시간지연 

신경망의 확장 방법율 살펴보고 한국어 파열음의 

변이움을 인식하는 실험을 통해 각 확장 방법의 인식 

성눙올 비교한다. 번저 변이음을 연속옴성인식의 

인식단위로 사용하기 위하여 한 음소의 모든 변이음을 

고려하면서 서로 유사한 변이음을 통합 분류하여 3 개의 

변이음 군으로 나눈다. 한국어 파열음에 대한 인식 실험 

결과, 음향 음성학적인 특성에 따라 나누어진 소규모 

시간지연 신경망들을 모듈 별로 학습한 후, 계충적으로 

통합하여 전체적인 시간지연 신경망을 구성하는 방법이 

가장 좋은 성눙을 나타내었다.

또한, 변이음 단위 인식이 음소 단위 인식에서 문제가 

되는 조음결합현상을 해결할 수 있음을 확인하였고, 

변이음 인식의 결과인 변이음 열이 제공하는 부가적인 

정 보를 음운파싱에 이 융하는 방법 에 대해 고찰하였다.

I . 서론

옴성인식응 신경망은 음성신호의 시간축 왜곡 현상올 

처 리할 수 있어야 한다. 죽 다음 음절(또는 음소)。I 어디서 

시작하는 지 정확히 예측할 수 없으므로 해석구간내의 

어느 부분에 해당 음절이 위치하더라도 찾아낼 수 

있어야 한다. 또한 음성신호의 크기와는 무관한 스케일 

불변성(scale-invariant)이 있어야 한다. 이 밖에 음성인식융 

신경망은 음성 신호의 포만트(formant) 분포와 같은 

정적인 특성과 포만트 천이와 같은 동적인 특성올 

추출하는 눙력 이 있어야 한다. 시간지연 신경 망은 이 와 

같은 불변 특성과 패턴인식 눙력을 갖는 대표적인 

신경망으로서 음성의 시간에 따른 음향학적 특징 변화를 

학습할 수 있기 때문에 시간축 왜곡 현상과 음소간 경계 

분리 문제를 자연스럽 게 해결할 수 있다.

시간지연 신경망을 이용하여 한국어의 모든 음소를 

인식하는 경우 40 여개의 출력노드를 갖는 신경망을 

구성해야 한다. 그러나, 40 개 정도의 출력 노드를 갖는 

단일구조(monolilhic) 시간지연 신경망올 학습시키는 것은 

거의 불가능하다. 따라서 분류하는 특성에 따라 나누어진 

여러 개의 소규모 시간지연 신경망들을 따로 학습시킨 

후 이들을 계층적으로 통합하여 커다란 시간지연 

신 경 망을 구성 해 야 한다[引.

연속음성인식 시스템의 인식단위를 결정하는 데 

고려하는 척도에는 일관성 (consi 敏ency) 과 학습가눙성 

(trainability)이 있다卩][2][3]. 일관성이란 선택된 인식단위는 

이것을 포함하는 단어나 문장에서 동일한 특성을 가져야 

한다는 것 이 다. 하含가눙성 이 란 학습 하기 에 층분한 f 의 

응례가 존재해야 한다는 것이다. 음소보다 상대적으로 큰 

인식단위인음절、반음절, 다이 폰 (diphone) 둥은일관싱을 

갖지만 모델의 갯수가 너무 많아서 학습하기에 중분한 

용례를 찾기 힘늘다. 반면에 음소는 그 갯수가 중분히 

석어서 학습이 기•눙하지만 주변 음소들에 영향을 많이 

받는 조음결합헌상(coa浦cu您tion)에 의해 일관성이 없다. 

문 맥 의 존(conlext-dependent) 음운 인 트 라이 폰(triphone)과 

변 이 음 (allophone) 은 일 관 성 슬 낮 눈 인 시 단위 이 시 만 갯 수 가 

너무 많아서 학습시키기 힘들다. 그러나 음운간 유사도가 

큰 것들을 직 절히 통합한 일반화된 트라이폰 또는 

변 이 음(generalized triphones or allophones)으로 음성 올 

모델 링하면 증분히 학습시 킬 수 있을 뿐만 아니 라 

음성인식의 궁극적인 목적인 무제한 어휘의 연속음성을 

인 식 하는 것 이 가눙하다.

본 논문에서는 음소단위 음성인식에서 분제가 되는 

조음결합현상을 극복하기 위해 변이음율 인식 단위로 

정한다. 먼저 힌，음소의 여러 환경에서 다르게 나타나는 

모든 변이 음을 고려 하고, 유사한 변 이음을 통합 분류하여 

몇 개의 변이음 군으로 나눈다. 시간지연 신경망을 

확장하는 세가지 방법의 인식 성눙을 비교하기 위해, 

일반적으로 서로 구별하기 어렵다고 알려진 6 가지 

한국어 파열음의 변이음에 대해 인식실험을 하였다.

n. 변이음 단위 인식 
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연속음성인식을 위한 기본단위는 명확히 정의되고 

학습하기에 중분하도록 彳주 발생해야 할 뿐만 아니라 

이웃하는 단위에 영향을 받지 않아야 한다. 음소단위 

인식에서 문제가 되는 조음결합현상을 해결하기 위해 

사 용 하는 문 맥 의 존 (context-dependent) 단 위 에 는 다 이 폰, 

트라이폰, 그리고 변이음 둥이 있다. 문맥의존이란 

이 웃하는 음소와의 관계 를 반영 한다는 것 을 쯧한다. 

다이폰과 트라이폰은 모두 모델의 갯수가 너무 많아서 

모든 모델을 충분히 학습시킬 수 없다는 문제점이 있다. 

따라서 유사한 트라이폰 모델을 통합한 인반화뇐 

트 라 이 폰(generalized triphones) 이 제 안 되 어 HMM (hidden 

Markov model) 을 이 용 한 음 성 인 식 에 적 용 되 있 으 며 상 당 히 

우수한 성눙을 보였다. 그러나 트라이芒•은 변이음의 

많은 발생 요인중 단지 2가지 요인만을 고려한 깃으로, 

보다 많은 변이 발생 요인올 고려하고 유사한 변이음올 

통합하여 구성한 일반화된 변이음 (generalized allophones) 을 

인식단위로 사용하면 기존의 음소를 단위로 한 

음성인식의 문제점을 해결할 수 있고 인식률도 높일 수 

있다 [니[圳5].

본 연구에서는 변이음단위 인식의 싱눙을 음소단위 

인식과 비교하기 위해 한국어 자음숭 서로간의 구별이 

어렵다고 알려진 6 가지 파열음을 실험대상2로 하였다. 

한국어 파열음중 경음을 제외한 평음과 격음 6 

가지 (F,匸, td, 气巳，立)를 표 [과 같이 三I게 세가지 변이음 

군으로 나누었다. 이 분류는 변이음의 발생 R 인증 

단어내 음소의 위치가 변이음간 구별을 가장 명확히 

해 주는 특성 이 라고 보고 정 한 삿 이 다.

표 L 변이옴 군의 분류 기주

변이음군 분 류 준 예

제 1 변이음 단어의 첫번째음 절의 초성으 로 

발음될 경우

｛가다｝에서 / -1/

제 2 변이음 단어 중간에 있는 윰철의 초성으로서 

앞뒤 움이 유 성 음인 경 우(이 때 

유성음은 단모요 8깨와 유성자움 4개; 

卜，1，丄,「一，丨，H , II，」，己口，。)

｛아가｝에서 : "1!

｛장가｝에시 / 卅

제 3 변이 윰 단어 의 마지막 을철의 송성 ｛사 적 ｝에 서 / -1/

표 1의 분류에 포함되지 않는 변이음은 다음과 샅은 

규칙에 의해 처리된다.

⑴ 연음 규칙:，북어느 발음상 /부거/가 되 어 첫째 음절 의 

종성「은 연음되어 제 2 변이음으로 분류하는 것이 

적합하다. 연음으로 발음된 단어를 원래의 단어로 

인식하려면, 이 단어가 발음될 때의 문맥 정보를 고려해야 

한다.

(2) 경음화:，숙적，은 발음상 /숙쩍/이 되어 둘째 음절의 

초성은 i由으로 경음화되었다. 경음화된 단어를 

원래의 단어로 인식하려면, 먼저 경음 인식기롤 

추가하여 경음을 인식하고 인식된 경음을 문맥 정보에 

따라 원래의 음으로 변환해야 한다.

(3) 기타 여러 음운 규칙에 의해 생성되는 변이음은 

위에서 분류한 곤 중의 하나로 인식한 후. 문법이나 문맥 

정 보 를 이 융 한 후 처 리 早 부 에 시 원 래 의 음 으 로 변 환 한 다.

변 이음단위 인식실 험 이 선에 행 한 파열음소의 각 

변이음간 분류 실험을 통해 이와 갑은 분류가 타당한지 

알아 보았다. 아래 표 2의 실험 결과에서 보면, 각 

파열음소의 변이음간 T■별이 ，刁,의 변이음들을 

세외하고는 모누 높은 인식률과 함께 인식됨을 알 수 

있다. 이 싯은 파열음의 각 변이음은 음향 음성학적으로 

명확히 구별되는 특성을 갖는다는 것을 의미하고, 이 

변이음을 한가지 음소로 일괄적으로 인식하는 것이 

인 식 률 저 하의 요인 이 됨 올 알 수 있다.

표 2 가열옴소의 변이음간 분류 실험 결과

TDNN 종 류 학 습 률 (°。) 인 식 률 (。句 인식오류수

/ 입력데 이타 수

-1 丨 / -1 2 / "I 3 100 100 0 / 75

r 1 / iz 2 / r 3 100 96.00 3/75

H 1 / l-l 2，' H 3 100 98.67 1/75

刁｝，'习2 100 86.00 7/50

H 1 / £ 2 100 100 0/50

:打: 1 / 고: 2 100 9800 1 / 50

m 시간시연 신셩망을 이용한 음싱인식

1 시간지연 신경망의 구王와 학습 방법回[7][8j

「I림 ] 은의 세가지 변이음(回, 倒 /k/) 을 구별하는 

시간지연 신경망의 구조를 나타낸 것이다. 이넛은 

출 력 느二드 가 3 개 인 3 셰 증 시 간 지 연 신 경 망이 다. 여 기 에 서 

입력 패턴의 새로죽은 16 亍긴의 멜 스케일皇 변환된 

주과수 亍간을 나타낸 다.

.一7 림 1 . 시 간 지 연 신 경 망 의 구 조
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시 그 모 이 드 (sigmoid) 

전달한다. 두번째 

생성된 활성화 

동시에 받아들여서

전체적인 인식과정은 다음의 순서대로 이루어진다. 

첫번째 은닉층에서는 3개의 지연된 입력을 동시에 

받아들여서 가중치(wei마rt)를 곱한 후 

함수를 거쳐 두번째 은닉층에 

은닉층에서는 첫번째 은닉층에서 

패턴으로부터 5 개의 지연된 입력을 

가중치를 곱한 후 시그모이드 함수를 거쳐 출력층에 

전달한다. 출력층에서는 6 개의 지연된 입력율 동시에 

받아들인다. 그러나 은닉층에서와는 달리 가중치를 

곱하지 않고 단순히 각 출력 노드에 해당하는 두번째 

은닉층 노므의 모든 활성화 패턴율 합하여 시그모이드 

함수를 취한다. 죽 출력충의 역할은 단순히 두번째 

은닉충의 겸과를 합하여 춰대값을 갖는 출력 노드를 

활성 화시 키 는 것 이 다.

시간지연 신경망의 학습은 오류역전과』error back- 

pr이lagation) 알고 리즘으로 이 루어 진다. 그러 나 시간적 으로 

지연된 입력 윈도우가 중복되어 입력되기 때문에 다음과 

같은 변경이 필요하다.

1) 일 반적 인 다계 층 신졍 망에서 첫 번째 은닉충의 오류는 

다음 공식을 이융하여 두번째 은닉층으로부터 전달된다.

<5 =羽(1-羽)£<5奶

여기서 <5와 3는 각각 첫번째 은닉층 노드 /의 오류 

두번째 은닉충 노드 f의 오류를 의 미 한다. 与는 노드 丿의 

활성화 정도이고, 的 는 두번째 은닉층 노드 '에서 첫번째 

은닉층 노드 丿로 연결된 가중치이다. 시간지연 

신경망에서는 시간지연된 값이 동시에 입력되고, 

전체적으로 입력 윈도우가 10 ms 간격으로 이동하면서 

중복하여 입력되기 때문에 첫번째 은닉층의 활성화 

패턴은 여러 개의 두반째 은닉충의 활성화 패턴율 

생성하는데 중복해서 사용된다. 따라서 순방향 

진행시(fonvard pass) 연결되었던 모든 경우에 대하여 

오류를 계산하고 이들의 합을 실제 역전파된 오류로 

사용한다. 즉 첫번째 은닉층의 오류는 다음과 같은 

공식을 이용하여 두번째 은닉층으로부터 전달된다.

新=所(1-皿)2：£&她 

f! 1

여기서 는 첫번째 은닉 층의 노드/가 〃프레임에서 

입력한 활성화 패턴 由丿 에 대하여 두 번째 

은 닉 층으로부터 전 달돤 오류이 다. 晶 는 두번째 은 닉 충의 

노드 ［가 t2 프레임의 활성화 패턴을 생성할 때 발생한 

오류이다.

2) 입 력 윈도우가 1。ms 간격으로 이동하면서 처 리하기 

때문에 같은 가중치를 사용하여 입력 패턴올 입력하게 

된다. 따라서 오류 역전과시 각 윈도우에 대한 오류의 

평균을 실제 발생한 오류로 사용한다.

2. 계층구조 시간지 연 신경 망［뷔

한국어의 모든 음소를 인식하는 경우 40 개의 출력 

노드를 갖는 시간지연 신경망이 필요하게 된다. 그러나 

4。개의 출력 노드를 갖는 단일구조(monolithic) 시간지연 

신경 망을 학습시키는 것은 거의 불가능하다. 따라서 여 러 

개의 소규모 시간지연 신경망을 학습시킨 후 이들을 

통합하여 커다란 시간지연 신경망올 구성하는 방법이 

필요하다.

계층구조 시간지연 신경망은 음소군 분뷰 (phoneme 

group spotting) 시간지연 신경망과 음소 분류(phoneme 

spotting) 시 간지 연 신경 망을 모듈 별로 학습시 킨 후, 음소군 

분튜 시간지연 신경망올 상위계층으로 하여 각 옴소 

분류 시간지연 신경망을 계층적(hierarchical) 으로

연결함으로써 전체 옴소 인식 시스템으로 확장하는 

것이다.

계층 구조 시간지연 신경망에서는 단일구조 시간지연 

신경망의 두번째 은닉충을 학습하는 과정이 생략되지만 

단일구조 시간지연 신경망과 동둥한 인식률을 얻올 수 

있다.

IV. 실험 방법

1- 변이음 추출을 위한음성 데이라 생성

본 연구에서는 제안한 변이음 분류 방법에 의해 6 개의 

한국어 파열음올 유성 파열음은 각각 3 가지 군。疽 

무성 파열음은 각각 2 가지 군으로 나누어 모두 15 가지 

군으로 구분하였다 이 때 무성 파열음인 FV 는

종성의 대표음화 현상에 의해 제 3 변이옴을 구분할 

펄요가 없다. 각 변이음의 추춡율 위한 단어의 선정 

방법은 다음과 같다.

(1) 제 1 변이음: 해당 파열음을 초성으로 하고 8 가지 

단모음과 결합되는 단어들올 선정하였다. 이때 음의 

변이에 거의 영향을 끼치지 않는 종성 결합여 부는 고려치 

않았다.

(2) 제 2 변이음: 단모음 8 개와 유성자음 4 개로 구성된 

유성음들 사이에 해당 파열음이 있는 단어를 

선정하였다. 그러나 산길7산낄/ 과 같이 경음화되는 

단어는 제외 하였다.

(3) 제 3 변이음: 단어의 마지막 음절 종성으로 해당 

파열음이 나타나는 단어를 선정하였다.

각 군마다 해당 변이음율 포함하는 임의의 단어룔 25 

개씩 선택한 후 한 사람의 남성 화자가 한 단어률 고 번씩 

발음하여 녹음하였다. 실험에 사용된 음성 데이타의 수는 

각 변이음 마다釦 개씩이고 모두 합하여 750 개이다. 녹음 

방법은 컴퓨터가 작동하고 있는 일반 사무실 환경에서 

발음한 음성을 마이크를 통해 녹음하고, 16 曲로 

샘푤 링(sampling)하여 14-bit 데 이 타열로 변 환한 다음 pc에 

저장하였다.
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2. 음성 신호 처 리

시간지연 신경망의 입력 괘턴을 생성하기 위한 음성 

신호처리 과정은그림 2와같다.

그림 2. 욤성 신호 처 리

음성 데이타의 스펙트로그램($pecm)河n)올 통해 모음 

시작부분울 중심으로 142 ms의 변이음을 취줄하였다. 

추출한 음소룰 512-포인트 해 밍 윈도우(Hamming window)를 

10 ms씩 오론쏙으로 畐겨 가면서 다시 5L2-포인트 FFT(f2 

Fourier transfimn)를 수행하여 256x12의 파워 스펙토럼 

계 수(power spectrum coefficients)를 만들었 다.

낮은 주파수의 음성 신호에 더 민감한 귀의 특성을 

반영하기 위해 파워 스펙트럼 졔수를 다시 16x12의 멜 

스케일 필터 뱅크(mel-sc치e filterbank) 계수로 변환하였다［9］. 

그리고 소리의 크기에 대한 귀의 특성을 고려하기 위해 

멜 스케일 필터뱅크 파워 스펙트럼을 다시 

데시벨(decibel)로 변환하였다［10］.

3. 시간지연 신경 망의 학습 및 실험

음소 맟 변이음 인식을 위한 시간지연 신경망의 노드 

수는 아래의 표 3과 같으며, 이 노드 수는 실험을 롱해 

인식률이 가장 좋은 경우일 때의 값이 다.

표 3. 시간지 연 신 경 망의 노드수

TDNN 종류

1st

Hidden

L，yer

2nd 

Hidden 

Layer

Output

r u H/刁 E 고: 4 2 2

단어초/유성욤사이/단어말 

l/C/H

7 3 3

刁侶/고：

F/U1/버 1 

12/匚2/曰2 

l3/r3/tl3

刁2/E2/立2

9 3 3

시간지연 신경망은 다계충 신경망에 비하여 가중치희 

갯수는 적지만 입력 윈도우가 10 ms 간격으로 이동하면서 

반복적으로 적응되기 때문에 실제적인 계산량은 다계충 

산경망예 비 하여 많다. 이 에 따라서 학습시 간도 급격허 

중가한다. 본 연구에서 학습속도를 개선하는데 사용된 

방법은 다음과 같다岡卩1］卩기’

(1) 오异 역전과시에는 첫번째 은닉충의 오류를 계산할 

때 순방향 진행시(fbnwd pass) 연결되었던 모든 경우에 

대하여 오뷰를 계산하여야 한다. 어때 두번째 은닉충에서 

전달된 오류의 평간이 아닌 합을 사용하여 오류계산에 

드는 비융율 줄이고 학습시간을 줄였다.

(2) 두번째 은닉층의 활성화된 값율 제곱하지 않고 

단순허 합하여 출력층에 전달하였다.

(3) 무작위로 입력 괘턴을 배열하고 모든 입력 패턴을 

적 용한 후 가중치 조정 간격올 점 차 늘려 갔다.

(4) 시 간지 연 신경 망에 입 력 되는 입 력백터 의 각 

에너지값을 -L0-4.0이 되도록 정규화하였다.

(5) 에러가 跖이하인 입력 패턴에 대해서는 학습을 

생 략하였다.(본 연구메서 사융한 砌값은 0.001 이 다.)

(6) 학습률(learning rate) “는 학습이 진행됨에 따라서 

0.017).1사이에서 동적으로 변경된다.

(7) 모멘텀 (momentum) 。는 학습이 진행됨에 따라서 

0.1T19 사이 에 서 동적 오로 변경 된 다.

V. 실험 결과

1. 인식 결과

그림 3과 그림 4는 각각 기존의 음소인식 계층구조 

TDNN과 본 논문에서 제안한 변이음단위 인식을 위해 

구축한 계층구조 TDNN올 나타낸다.

두 계 중구조 TDNN에서 사용된 음소군 분류 TDNN, 음소 

인식 TDNN, 변이음군 분류 TDNN, 그리고 변이음 인식 

TDNN의 인식置은 표 4와 표 5에 나타내었다.

생싱돤 변이음 데이타 750 개중 절반은 학습에 

사용하였으며, 학습에 사용되지 않은 나머지 절반의 

데이타를 인식 실험을 외해 사용하였다. ' H匸,, 

旧"立，을 분류해내는 음소인식 계층구조 시간지연 

신경망을 그림 3과 같이 구축하고 인식 실험한 결과 전체 

파열 음에 대 해 8107%의 인 식 뷸I 올 얻 었다.

본 연구에서 제안한 변이음단위 인식을 위하여 구성한 

계층구조 시간지연 신경망을 그림 4와 같어 구축하고 

인식 실험한 결과 전체 파열음에 대해 79.07%이인식置2올 

얻었다.

두 계층구조 TDNN에서 모두 사용된 유성음과 무성음을 

분류 하는 匸 刁£立 TDNN 에서 전체 인식률을 

저하시키는 대부분의 인식 오류가 발생함을 알 수 있다.

'동임데이타에 대한오류가 상위 인식기와하위 인식기에서 

숭복니어 발생하면 한 개의 오류로 간주.
、귀 와 동일).
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그럼 4.변이 응인식을 위한 계충구조 TDNN

표 4. 음소 인식 으류 갯수와 옴소 인 식률

표 5.변이음 인식오류 갯수와 변이음 인식률

TDNN 종 류 인석오류 갯수

/입혁데이타 갯수

인 식 률（%）

r 匸 h/n E. •立 481375 87.20

Fu/버 19/225 91.56

치 표 13/150 91,33

합계 71/375 81.07

TDNN 종 류 인식오류 갯수

/ 입력데 이타 갯수

인식률（纬）

단어호/유성옴사이/단어알 21/375 94.40

「匸日/T E立 48 / 375 87.20

“1 1 / 匸 1 / H 1 7/75 90.67

12/ 1=2/ H2 4/75 94.67

-13/U3/H3 2/75 97.33

刁 1/E1/교】 6/75 92.00

刁 2/E2/교2 5/75 93.33

합계 78/375 79.20

그 이 유를 살펴 보 면, r 의 변 이 음 인 w（예: 金）과 刁의 

변이음 們（예: '칼）과 같이 동일 화자가 발음하더라도 

스펙트로그램 둥의 음향 음성학적 특징이 거의 구별할 

수 없을 만큼 유사하여 유성음/무성음 분류기

TDNN） 에서 초성 파열음이 오인식되는 

경우가 많기 때문이다. 이와 같은 현상은 음소단위 

인식과 변이음단위 인식에서 모두 발생되는 문제로서 

상위 인식기의 오류를 근본적으로 줄여야 해결될 수 

있다.

전체 인식률에서는 옴소단위 인식이 변이음 인식보다 

약간 더 나은 성눙을 보였지만, 하위 인식기에서의 

성눙은 오히 려 변이 옴단위 인식 이 우수함율 알 수 있다. 

즉 변이음단위 인식 TDNN의 5 개 하위 인식기에서 

발생한 오류 갯수는 24 개로서 옴소단위 인식 TDNN의 두 

하위 인식기에서 발생한 오류 갯수 32 개 보다 적다. 

이것은 음소단위 인식의 문제점인 조음결합현상에 의해 

발생했던 오류가 변이음단위 인식에서는 발생하지 

않았기 떼문이 다'

그림 5와 그림 6은 변이음단위 인식실험에 사용했던 또 

다른 계층구조 시간지연 신경망들이다. 그러나 이 두 

구조에 의한 실험에서는 하위 계충 시간지연 신경망의 

노드 수가 많아서 학슴이 잘 이루어지지 않는 문제점율 

나타내었다. 이와 같은 계층구조 시간지연 신경망율 

학습시키기 위혜 점차적으로 학습 데이타의 갯수룔 

중가시키는 방법을 사용해보았다［6］. 그 결과, 모뜬 학舍 

데이타를 한꺼번에 학습시키는 경우보다 학습률이 

향상되는 것욜 확인하였으나 그 림 4의 계층구조 시간지 연 

신경망을 사용하는 것만큼 인식률이 향상되지 않았다.

이려

I 7匚느 I 尹日孔 

...............................二, 

pip기;3|디|匸2|匸』비|皿同 ［치시리리표세

丄丄丄▼♦丄丄・丄

二림 5. 변이욤 인식 율 위한 게충구王시간지연 신경망2

回렼 
I

jj?치异쎵《사에담이习

,,,匕；:,. ; , ■、、\ ,
I시디I負］;「国|피 L끼이»미이히끼 I；이허이

詈려 誉력 誉력

그림 6.변이음 인식 올 이한 계 충亍壬 시간지연 신경망 ：'

변이음단위 인식의 성능을 보다 향상시키려면’ 음소의 

단어내 위치 뿐만 아니라 운을-, 억양, 강세와 같은 보다 

많은 변이 요소를 고려하고 이것올 분류하는 인식기를 

추가하는 깃이 필요하다.

2. 변이음 인식결과를 이용한

음성인식기의 후처리 방법 ［1 기

，아버지가방에들어가신다.，라는 문장이 입력되었을 때, 

，가방，의 厂1/과 /曰/이 위의 변이음 군 중 제 1 변이음 또는 

제 2 변이음으로 적절히 분류된다면, 구문적인 

파싱（parsing）이 가눟해진다. 먼저, 广"이 제 2 변이음, 

/曰/이 제 1 변이음으로 인식되었다면, 위 문장은，아버지가 

방에 들어가신다」라는 명확한 의미를 가진 문장으로 
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해석될 수 있다. 반면에,/-!/이 제 1 변이음, /日/이 제 2 

변이음으로 인식되었다면, 위 문장은，아버시 가방에 

들어가신다，라는 문장으로 분석되고 위의 첫번째 

문장과는 전혀 다른 의미로 해석될 것이다. 이저럼 

변이음 인식 결과는 음소인식에서는 기대할 수 없는 

유익한 정보까지도 출력하므로 부가적 인 잇점이 있디.

VI. 결론 및 추후 연구 과제

본 논문에서는 한국어 변이 음을 인식 하기 위 한 시 간시 연 

신경망의 확장 방법에 대하여 논하였다. 한국어 파열음의 

변이음을 인 식 하는 실 힘 에서, 소 규 모 시 간 시 언 신 경 망 울 

계층구조로 묶어서 전체 한국어 인식 시스템으로 

확장하는 깃이 가장 좋은 인식 성능을 보였14. 또한 

연속음성인식에서 음소를 기본 인식단위记 할때 

발생하는 조음셜합 현상을 극복하는 방법으로서 

변이음단위로 •인식하는 것이 유리 함을 알 수 있었다.

변이음단위 인식과 음소단위 인식의 싱능을 비교하기 

위해 한국어의 6 가시 파열음에 대한 인식 실험을 

하였으며, 각각 79.20%와 8L07%의 성능을 나타내었다. 

이것은 상위 계층의 오류가 그대로 하위 셰층 오류되어 

발생된 결과이다. 그러나, 하위 인식기들의 성눙반올 

비교하면 변이음단위 인식이 음소단위 인식보다 적은 

오류률 나타냄을 확인하였다. 이와 같은 결과는 

음소단위인식에서 문제가 되는 조음-걸합허수｝이 

변이음단위 인식에서는 나타나시 않았음을 나타낸다. 

또한 변이음단위 인식에시 출력 결과로 나一。는 변이음 

열은 음운 파싱에 이 &될 수 있는 정보를 제공해 주는 

부가적인 잇점이 있다.

계층구조 시간지연 신경망의 상위 계증 오류를 하위 

계층에서 검출해 내는 방법을 찾는다면 음소 또는 변이음 

인식 계층구조 시간지연 신경 망의 성눙 향상이 가능하다. 

또한 운율, 억양, 강세 둥의 보다 많은 변이요소를 

고려한다면 인식성눙 향상과 함께 출력된 변이음 열이 

갖고 있는 유익 한 정 보를 이 용할 수 았다.
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