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요  약

 본 논문에서는 다층 퍼셉트론 신경회로망을 사용하여 각 프레임에서 유성음, 무성음, 그리고 묵음 

구간을 검출하는 구간검출 알고리즘을 제안한다. 신경회로망의 입력으로는 고속 푸리에변환에 의한 

전력스펙트럼 및 고속 푸리에변환 계수가 사용되어 네트워크가 학습된다. 본 실험에서는 원 음성에 

백색잡음이 중첩된 음성을 신경회로망에 입력함으로서 각 프레임에서의 유성음, 무성음, 묵음 구간의 

검출성능 결과를 나타낸다. 

키워드

퍼셉트론 신경회로망, 검출 알고리즘, 고속 푸리에 변환

Ⅰ. 서  론

 음성은 잡음에 의하여 비선형적으로 변화한다. 

이 변화로부터 원래의 음성으로 복구가 가능하다

면 음성인식의 전처리로써 사용한다든가 잡음을 

제거하는 것이 가능할거라고 생각된다. 잡음이 중

첩된 음성파형으로부터 직접 신경회로망 및 선형

필터에 의하여 잡음을 제거하는 실험이 보고되고 

있다[1, 2]. 그러나 이 수법은 아직 확립되어 있지 

않다. 또한 잡음이 중첩된 환경 하에서 음성인식 

방식으로서는 신경회로망에 의한 방법(Neural 

Network, NN)[3, 4, 5, 6], 은닉 마르코프 모델 

(Hidden Markov Model, HMM)[7, 8]등의 방법들

이 연구되고 있다.

 본 논문에서는 먼저 신경회로망의 학습 알고리

즘을 사용하여 각 프레임에서 유성음, 무성음, 묵

음 구간의 검출에 대한 알고리즘을 제안한다. 본 

실험에서는 신경회로망에 대해서 입력 신호대잡

음비 SNRinput(Input Signal-to-Noise Ratio)을 

Clean, 20 dB로 변경한 잡음이 중첩된 음성을 신

경회로망에 입력함으로서 각 프레임에서의 유성

음, 무성음, 묵음 구간의 검출 결과를 나타낸다.

  

II. 다층 퍼셉트론 신경회로망

 본 논문에서 사용한 신경회로망은 중간층이 1층

인 그림 1과 같은 다층 퍼셉트론(Perceptron)[9]형

의 계층형 네트워크를 사용하며, 네트워크의 유닛 

간은 입력층으로부터 출력층으로 향하는 결합을 

가진다. 퍼셉트론형의 네트워크에서는 오차역전파 

학습 알고리즘[10]을 사용하여 네트워크를 학습시

키며, 이 오차역전파 학습 알고리즘의 특징은 교

사신호가 있는 학습에 있어서 출력층으로부터 입

력층에 오차를 역전파시킴으로써 각 유닛에 대하

여 최급강하법을 적용하며, 각 유닛에 비선형함수
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를 도입하여 입력으로부터 출력에의 사상을 가능

하게 하는 알고리즘이다.

그림 1. 다층 퍼셉트론 신경회로망

III. 데이터베이스 및 평가방법

 본 실험에서 사용한 음성신호는 8 kHz의 샘플

링 주파수를 가진 환경에서 녹음된 연결된 영어

숫자로 구성된 Aurora2 데이터베이스(Database, 

DB)를 사용하였다. Aurora2 DB는 남성화자 55명 

및 여성화자 55명에 의해서 발성된 음성을 녹음

한 총 8440개의 숫자로 구성된 테스트 셋 A, B, 

C의 음성데이터를 사용하였다. 본 실험에서는 

Aurora2 DB 중에서 임의적으로 30문장을 선택하

였으며, 10문장은 신경회로망의 학습 데이터로 사

용하며 나머지 데이터는 평가용으로 사용하였다.

 본 실험에서 사용한 잡음데이터는 컴퓨터에 의

해서 작성된 가우스 백색잡음(white noise)의 배

경잡음을 사용하여 평가하였다. 이러한 배경잡음

은 샘플링 주파수 8 kHz로 (Analog-to-Digital, 

A/D) 변환한 것을 사용한다. Aurora2 데이터베

이스의 각 테스트 셋에 포함된 배경잡음들이 음

성데이터에 부가된 잡음이 중첩된 음성데이터(즉, 

SNRinput(Input Signal-to-Noise Ratio) = 20 dB, 

15 dB, 10 dB, 5 dB, 0 dB)들이 포함되어 있다. 

백색잡음에 대해서는 Aurora2 데이터베이스의 음

성데이터에 별도로 백색잡음을 부가하여 잡음이 

중첩된 음성데이터를 구하였다.

잡음부가음성은 위에서 기술한 음성데이터에 백

색잡음을 중첩하여 작성하였다. 각 음성데이터마

다 서로 다른 백색잡음을 중첩함으로써 입력 신

호대잡음비(SNRinput)가 20 dB의 잡음이 중첩된 

음성을 작성하였다. 또한, SNRinput으로서는 다음 

식에서 나타내는 바와 같이 음성 S(n)과 잡음 

N(n)의 전체에 해당하는 전력의 비율로서 정의되

는 전역 SNRinput을 사용하였다.
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여기에서, N은 음성데이터의 샘플수이다.

IV. 구간 검출시스템

 본장에서는 3층 구조의 퍼셉트론형의 신경회로

망에 FFT에 의한 전력스펙트럼 및 FFT에 의한 

켑스트럼을 입력으로 하여 각 프레임에서 유성음, 

무성음, 묵음에 대한 구간을 검출하는 것을 목적

으로 하여 인식율을 높이는 실험에 대하여 기술

한다.

 그림 2는 본 논문에서 제안하는 학습용 및 평가

용의 문장이 동일한 경우의 인식 시스템을 나타

낸다. 본 실험에서는 샘플링 주파수 8 kHz의 잡

음이 중첩된 이산시간의 음성신호를 128샘플(16 

ms)의 프레임으로 분리한 후에 해밍창(Hamming 

window)을 통과시킨다. Thresholding 블록에서, 

해밍창을 통과한 잡음이 중첩된 음성신호는 각 

프레임의 실효값 가 문턱값 보다 큰 경우

에는 유성부(모음)으로 판별하도록 하며(즉, 

 인 경우),  ≤≤ 일 때에

는 이 프레임은 무성부(자음)로 판별하며, 

 일 때에는 이 프레임은 묵음부로 각각 

판별된다. 여기에서 는 각 프레임에서 구해진 

실효값을 나타낸다. 본 실험에서는 처음의 약 5프

레임에서 각 문장의 평균 실효값 을 실험적으

로 구하였다. 유성부, 무성부, 묵음부로 각각 판별

이 된 후에, 각 프레임의 음성신호 표본값으로부

터 저역에 해당하는 10차의 FFT 켑스트럼을 구한

다. 또한 입력 음성신호에 대해서 FFT를 실시하

여 FFT 전력스펙트럼을 구한다. 여기에서 구해진 

유성부, 무성부, 묵음부의 데이터에 대하여 정규

화하여, 이 데이터들이 3층 구조의 신경회로망의 

입력 데이터로 각각 부여되어 유성부, 무성부, 그
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리고 묵음부로 판별되도록 신경회로망이 학습된

다. 또한 신경회로망의 학습법으로는 오차역전파 

학습 알고리즘을 사용한다.

그림 2. 제안한 검출 시스템

제안한 신경회로망 시스템에서는, 입력층의 유닛

수는 10차의 FFT 켑스트럼 계수 및 1개의 FFT 

전력스펙트럼의 총 11개를 신경회로망에의 입력

으로 사용한다. 신경회로망에의 교사신호는 (O1): 

유성부 상태를 [-1.0, 0.0, 0.0], (O2): 무성부 상태

를 [0.0, -1.0, 0.0], (O3): 묵음부 상태를 [0.0, 0.0, 

-1.0]으로 설정하여 유성부, 무성부, 묵음부를 각 

프레임에서 인식하도록 신경회로망의 네트워크를 

학습시킨다.

따라서 네트워크의 구성은 11개의 입력층 유닛, 

15개의 중간층 유닛, 3개의 출력층 유닛으로 구성

된 3층의 신경회로망에 입력함으로써, 각 출력신

호는 학습신호와 일치한 정확한 값을 취하도록 

네트워크를 학습시킨다. 본 실험에서는 학습계수 

 , 가속도 계수  로 하여 최대 학습횟

수를 10,000회로 하였다.

V. 검출시스템의 실험결과

 본 실험에서 평가용으로 사용하는 음성은 

Aurora2 데이터베이스의 테스트 셋 A, B, C로부

터 잡음이 중첩된 음성 데이터들이 임의적으로 

선택되었으며, 잡음데이터는 학습 시에 사용한 동

일한 잡음인 백색잡음이 선택되었다.

본 실험에서는 신경회로망의 학습을 통해 구해진 

가중치의 출력 결합계수를 저장한 후, 학습에 사

용한 잡음이 중첩된 음성신호 및 학습에 사용하

지 않은 잡음이 중첩된 음성신호의 FFT 전력스펙

트럼 및 FFT 켑스트럼계수를 각각 신경회로망의 

입력으로 사용하여 교사신호 O1, O2, O3의 목표

값과 비교하여 각 프레임에서 검출율을 구한다.

표 1, 2, 3은 신경회로망의 학습데이터로서 음성

(M1)만을 사용하여 학습을 실시하여, 학습 시에 

사용한 동일한 음성신호(M1) 및 학습 시와 다른 

음성신호(M2, F1)를 신경회로망의 입력으로 사용

한 경우의 구간 검출율에 대한 실험결과이다. 표 

1은  , 즉 유성부가 신경회로망에 입력

된 경우의 구간 검출율을, 표 2는 

≤≤ , 즉 무성부가 신경회로망에 

입력된 경우의 구간 검출율을, 표 3은 

 , 즉 묵음이 신경회로망에 입력된 경우

의 구간 검출율을 각각 나타낸다. 표 1,  2, 3의 

결과로부터 학습데이터 및 평가데이터가 다른 경

우에 대해서도 구간 검출율은 최대 92% 이상인 

것을 알 수 있다. 본 실험에서는 신경회로망의 학

습데이터 및 평가데이터로서 남성화자인 M1, M2 

및 여성화자인 F1, F2를 사용하였다.

표 1 음성 학습데이터에 대한 검출율(%)(유성부

(즉,  )이 입력된 경우)

학습

데이터

평가

데이터

구간 검출율(%)

유성음 무성음 묵음

M1

M1 92.1% 7.9% 0.0%

M2 89.3% 9.9% 0.8%

F2 87.6% 11.2% 1.2%

표 2 음성 학습데이터에 대한 검출율(%)(무성부

(즉, ≤≤ )이 입력된 경우)

학습

데이터

평가

데이터

구간 검출율(%)

유성음 무성음 묵음

M1

M1 9.4% 90.0% 0.6%

M2 11.6% 87.1% 1.3%

F2 12.9% 85.2% 1.9%

표 3 음성 학습데이터에 대한 검출율(%)(묵음부

(즉,  )이 입력된 경우)

학습

데이터

평가

데이터

구간 검출율(%)

유성음 무성음 묵음

M1

M1 0.8% 11.0% 88.2%

M2 1.7% 12.9% 85.4%

F2 2.1% 14.8% 83.1%
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표 4는 신경회로망의 학습데이터로서 원 음성(F1)

에 백색잡음을 중첩시킨 입력 신호대잡음비 

SNRinput=에 대하여 잡음이 중첩된 음성신

호를 사용하여 학습을 실시하여, 학습 시에 사용

한 동일한 음성신호(F1) 및 백색잡음, 그리고 학

습 시와 다른 음성신호(F2, M2) 및 백색잡음을 

신경회로망의 입력으로 사용한 경우에 대해서, 유

성부( )가 신경회로망에 입력된 경우의 

구간 검출율에 대한 실험결과이다. 표 4의 결과로

부터 학습데이터 및 평가데이터가 동일한 경우의 

인식율은 최대 86% 이상인 것을 알 수 있다. 그

리고 본 실험에는 나타내지 않았지만 무성부 및 

묵음부에 대한 실험결과도 유성부의 실험결과와 

비슷한 경향이 있었다.

표 4 잡음이 중첩된 음성의 학습데이터에 대한 

검출율(%)(유성부(즉,  )이 입력된 경우)

학습

데이터

평가

데이터

구간 검출율(%)

유성음 무성음 묵음

F1

F1 86.3% 13.2% 0.5%

F2 82.5% 16.2% 1.3%

M2 81.6% 15.9% 2.5%

VI. 결론

 본 논문에서는 다층 퍼셉트론 신경회로망을 사

용하여 유성부, 무성부, 그리고 묵음부에 대한 각 

프레임에서의 구간 검출에 대한 검출 시스템을 

제안하였다.  음성신호 및 입력 신호대잡음비 

SNRinput(Input Signal-to-Noise Ratio)가 20 dB인 

경우에 대하여 유성부, 무성부, 그리고 묵음부의 

검출이 유효하다는 것을 실험을 통해서 확인하였

다.

 이상으로 음성신호 및 잡음이 중첩된 음성신호 

중에서 중에서 유성부, 무성부, 묵음부을 검출하

는 검출 시스템을 다층 퍼셉트론 신경회로망을 

사용하여 본 알고리즘이 백색잡음에 대해서 유효

하다는 것을 알 수 있었다.
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