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요 약

음성 인식에 신경망 모델을 직용하는 많은 연Y들이 있었지만, 주된 관심은 음성인식에 적합한 亍조와 학습 방법이었다. 

그러나 음성인식에 신경망 모델을 적용한 시스템의 효율 향상은 느一델 자체의 H조뿐 아니라. 신경망 모델의 입력으로 어떠 

음성 파己卜비터를 사용하는가에 따라서도 큰 영향을 받는다. 본 논문은 刃손 음성인식에 신경망 느'겔을 적용한 많은 연구들 

에서 사용한 음성 파라미터를 살펴보고, 대표적인 음성 파라미터 6개를 선정하여. 같은 데이타와 같은 신경망 모델 하에서 

어떻게 성농이 날라지는지를 분석한다. 인식 살험에 있어서는 한곡어 파열음 9애에 대한 8새 데이타 집합과 모음 8개에 대 

한 18개 더I이타 집합을 음성 파라미터로 하고 신경망 모델은 순환 신경망 圮델을 사용하여 一时匸의 수를 을!정하게 한뒤 다양 

한 입력 파라미터의 성능을 비血하였다. :l 설가 선형 예측 게个皇早터 얻어진 delta cepstrum의 음성 파라미터가 가장 좋 

은 성능을 노였으며 이때 뷘식률은 갇은 학습 데이타예 대해 파열음 100.0%, 모음 95.1%이었匸卜.

ABSTRACT

There have been many researches that 니neural network models for automatic speech recognition, b니t the mam 

trend was finding the neural network models and learning rules appropriate to automatic speech recognition. How

ever, the choice of the input speech parameter for the neural network as well as neural network model its시f is a very 

important factor for the improvement of performance of the a니tomatic speech recognition system using neural net

work. In this paper we select 6 speech parameters from surveys of the speech recognition papers which uses neural 

networks, and analyze the performance for the same data and the same neural network model. We use 8 sets of 9 

Korean plosives and 18 sets of 8 Korean vowels. We use recurrent neural network and compare the performance of 

the 6 speech parameters while the number of nodes is constant. The delta cepstrum of linear predictive coefficients 

showed best result and the recognition rates are 95.1% for the vowels and 100.6% for plosives.

I.서 론

컴퓨터가 사용되기 시작한 이래로 컴苦터느 대랑 

의 계산을 고속 처리하는데 있이서 이가H다 월등힘 

능녁을 보여왔시반 음성의 인식이나 화상习 基 식 O 

인간의 인지를 흉내내는 영역에 있어서는 아직까지 

그 능력 이 인간에 훨씬 못 凹 치고 있다. 이는 인간의 

인식 메카니즘과 현재의 컴퓨터의 기본 구조가 되고 

있는 내장형 프로二1램 방식의 처리 방식의 차이점에 

서 기인한 것으.루 여진匸｝. 따라시 이러한 응용 영 

역에 대하여 신정 생리학' 분야에서 McCulloth and 

Pitts”가 연구한 뇌와 신경의 모델로부터 발전되어 

진 신경망 모델을 적용한 연구가 활발히 진행되고 있 

다. 二!■리나 이러한 접근 방버도 확실한 성능 향상음 

보이고 있지 않다.
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신경망을 통한 성능 향상을 위한 연구 방향은 다음 

과 같다. 첫째로 신경망 모델의 구조나 학습 방법의 

연구이다. 이에 관한 연구는 정적, 동적 음성 패턴에 

적합한 많은 모델들이 제안되고 있으며 또한 기존 모 

델과의 결합방법들도 제시되고 있다둘째로 문장 

이나 대화 단위로부터 얻어지는 문법적, 의미론적 정 

보를 이용하여 음소, 단어 단위의 인식률을 높이는 

방법에 대한 것이 있다^.

그러나, 신경망 모델 자체와 무관하게, 좀더 정확 

한 인식을 위해 신경망 모델에 어떤 특징 파라미터를 

사용하는 것이 유리한가에 대한 입력되어야 하는지 

를 연구도 중요하다. 즉 신경망을 이용한 음성 인식 

분야에서 더 좋은 성능을 얻기 위하여 연구해야 할 

분야로는 신경망의 입력으로 음성의 특징을 가장 잘 

표현할 수 있는 파라미터가 무엇인지를 찾아내는 것 

이다.

본 연구의 목적은 앞으로의 신경망을 이용한 한국 

어 음성 인식 연구를 위해 현재까지 알려 진 특징 파 

라미 터 중 가장 적 합한 음성 파라미 터를 선정 하기 위 

하여 기존의 신경망을 이용한 음성 인식 연구에서 사 

용된 여 러 가지 음성 파라미터를 조사한 후, 중요한 6 

가지의 음성 파라미터를 같은 데이타 셀과 동일한 신 

경망 모델(순환 신경망 모델)을 이용한 적용하여 파 

열음과 모음의 인식 및 학습에 적용하여 인식률 및 

학습 속도 등을 비교함으로써, 상대적으로 좋은 파라 

미터가 무엇인지를 조사한다. -

口. 음성 파라미터

2-1. 음성 파라미터의 선정

비교할 대상이 될 음성 파라미터를 선정하기 위하 

여 기존의 신경망을 이용한 음성인식 실험에 사용된 

음성 파라미터들을 조사하였다. 표 1에는 기존에 신 

경망을 이용한 음성 인식 연구에서 사용된 음성 파라 

미터들의 사용예와 빈도수를 나타낸匸卜. 기존 음향학 

적 실험에서의 음성 파라미터 사용 경향은 크게 

pitch period, 포만트, 에너지 등의 음향학적 파라미 

터를 추출하여 사용하는 경 향과 filterbank 계수, 선 

형 예측 계수, 이로부터 계산된 cepstrum 계수와 같 

은 파라미터들을 사용하는 경향으로 나누어 볼 수 있 

고 상당수의 인식 실험들에서는 이러한 음성 파라미 

터들을 2가지 이상을 동시에 사용하고 있었다.

이를 참고로 하여 본 실험에서는 mel scale filter 

bank 계수와 인접한 filter bank 대역들이 반씩 겹치 

도록 한 overlapped mel scale filter bank 의 계수, 

이 계수들의 대수 에너지로부터 얻은 cepstrum의 파 

라미터들과 선형 예측 계수들을 대상으로 선정하였 

다. 또한 앞으로의 음성 파라미터 사용 경향으로 볼 

때 가능한 한 인간의 청각 신경계가 받아들이는 파라 

미터와 유사한 파라미터를 사용하려는 경향을 고려 

하여 auditorily based spectral tranform으로 제안 

된 변형된 Fourier-t-transform으로부터 얻어지는 계 

수를 추가한 이 6가지 파라미터에 대하여 인식 실험 

을 실시하고 그 결과를 비교하였다.

표 1. 음성인식 신경망 모델 연구에서 주로 사용되는 음 

성 파라미터들

사용된 파라미터 사용된 실험 수

raw signal 1

acoustic features 14

autocorrelation 1

(mel scaled) filterbank 9

linear predictive coeff. 7

perceptual linear prediction coeff. 2

LPC cepstrum 8

mel scale filterbank cepstrum 11

delta mel cepstrum 2

auditory model 4

위 의 2가지 이 상의 결합 15

2-2. 본 연구에서 사용한 음성 파라미 터

본 논문에 비 교되 는 음성 파라미 터 들은 cutoff fre

quency 4.4 kHz로 lowpass filtering된 음성 신호를 

10.4 kHz로 샘플링하여 얻은 음성 데이타에 대하여 

256개의 샘플을 한 프레임으로 하여 매 6.4 ms마다 

다음과 같은 처리를 행하여 신경망의 입력으로 사용 

한다.

파라미터의 값의 차이를 중간부분에서 강조하기 

위하여 추출된 파리미터 값은 전체적인 크기 순으로 

볼 때 작은 20%의 값은 0.0, 큰 20%의 값은 1.0, 그 

중간 값에대해서는 선형적으로 정규화한다.

(l)mel  scale filter bank 계수

인간의 청각 메카니즘이 낮은 주파수 대역에 대하 

여 는 높은 해상도를 갖고 높은 주파수 대 역으로 갈수 

록 해상도가 더 낮아짐을 卫려하여 낮은 주파수 대역 
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에서는 선형적이고 높은 주파수 대역에서는 대수적 

인 간격을 갖는 scale로써 mel scale，이나 bark 

scale510] 제안되었다.

이에 따라 각 frame을 Fourier Transform 한 결과 

를 29개의 Mel sc기e의 filter bank로 나누어 각 대역 

의 에너지를 계산하였다.

이 때, M이 scale과 주파수와의 관계는 M=2595 

log io (1+ f L H z ] / 700) I me 1 护으」亍丄사치로 계산노」엇、。- 

며 각 대 역은 83mel 간격을 가진다.

(2) Overlapped 이이 scale filter bank 계수

각 frame을 Fourier Transform 한 결과를 각 대 역 

이 서로 겹치는 부분이 있도록 56개의 Mel scale의 

filter bank로 나누어 각 대역의 에너지를 계산하였 

다. 이 때 각 대역의 간격은 83 mel이고 겹치는 부분 

은 41.5 mel이 다.

(3) Overlapped m이 scale filter bank 계수의 Cep- 

strum(MFCC)

관찰되는 신호를 주파수 영역으로 변환하고 여기 

서 위상 성분을 제거한 후 역변환한 계수를 cep

strum 계수라 한다”.

본 실험에서는 다음의 관계식*에 의하여 (2)에서 

구해 진 overlapped m이 scale filter bank 계수의 대 

수 에너지를 역변환하여 cepstrum 계수를 추출하여 

신 경망의 입 력으로 사용한다,

MFCC.= E Xk cos(i(k-l/2)7t/20), 1=1，.…16 
k-1

여기서 Xk는 k번째 filter bank의 대수 에너지 출 

력이 다.

(4) 선형 예측 계수(LPC)

이전 P개의 음성 샘플의 선형 결합에 의하여 다음 

음성 샘플을 예측할 수 있다는 가정 하에 예측된 음 

성 샘플과 실제의 음성 샘플 사이의 오차를 최소화하 

는 계수들을 음성 파라미터로 사용할 수 있다二

이러한 조건을 만족하는 선형 ,톄측 계수 ak를 찾기 

위한 방법으로는 autocorrelation method나 covari- 

method*  "들이 있으며 이 "'「세시 終当 해；：

는 알고리 즘으로 Gram-Schmidt 알-l!■리 즘이나

Levinson-Durbin 알고리 즘以 등이 제안되 었다.

본 실험에서는 Levmson Durbin 알고리즘에 의하 

여 12차의 선형 예측 계수를 구하여 음성 파라미터로 

사용한다.

(5) 선형 예측 계수의 delta cepstrum

(4)에서 계산된 12차 선형 예측 계수로부터 다음 

관계식에 의하여 LPC cepstrum을 구하고圳 이와 함 

께 현재 frame의 LPC cepstrum과 3 frame 이전의 

LPC cepstrum과의 차이를 계산하여 함께 신 경망의 

입벽 으보 사용 한匸卜.

LPCC,=LPC,+V； (k-i) /i LPCG-k LPCk (LPC, :i번째 LPC 계쉬

(6) 변형된 Fourier-t-transform계수 (FTT 계수)

M. Beham은 문헌皿에서 인간의 창작 해상도가 주 

파수 해상도에 있어서 고주파수 대역에서보다 저주 

파수 대역에서 더 높고, 시간 해상도에 있어서는 저 

주파수 대역에서보다 고주파수 대역에서 더 높은 점 

을 반영하는 spectral transform 으로서 변형된

Fourier-t-transform을 제안하고 이의 순환적 구현 

알고리즘을 제시하였다. 본 실험에서는 이 알고리즘 

에 의해 매 6.4 ms마다 계산된 29개의 게수를 신경망 

의 입력으로 사용하였다.

m. 신경망 모델의 구조와 학습 데이타

실험에 사용된 신경망의 구조는 그림 1과 같이 첫 

번째 은닉충과 출력층에 대하여 문맥층을 두는 변형 

된 순환 신 경망 구조를 가지며 입력 윈도우 크기는 4 

이므로 248(4x62)개의 입력 노드, 15개의 첫번째 은 

닉 노드, 30개의 두번째 은닉 노드,모음의 경우 8개, 

파열음의 경우 9개의 출력 노드, 30(2X15)개의 첫번 

째 문맥 노드, 모음의 경우 16(2X8)개, 파열음의 겅 

우 18(2X9)개의 두번째 문맥 노드를 가진다.

신경망의 구조를 간게하기 위하여 입력 피라미터 

의 차원이 작은 경우는 이 전 파라미터 의 값을 복사하 

여 입력한다.

신경망의 학습은 오류 역전파 알고리즘을 사용하 

며 학습률은 0.1, 문맥층으로부터 은닉층으로의 연결 

가중치 학습률은 0.1. bias의 학습률은 0.1 을 사용하 

였다.

학古 데이디 셀；: 1인의 "1 성 화가기 발음한 ,,}

■ H /丄/ 丁 / —/ I / H /' 11" 8개의 보음 세드 i8개 

와 “ r / 匸 / H / T1 / m / HB / =，/ E / 立 ” 9개 의 파열 

음 세트 8개이며 파열음에 대한 신경망과 모음에 대 

한 신경망을 따로 각각 500회까지 학습시켰다.
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V

그림 2. mel frequency cepstrum 계우 (MFCC), mel 

scale filterbank, overlapped mel scale filter 

bank 음성 파己+미터의 모음에 대한 인식률의 수 

렴 속도

그림 1. 본 연구에서 사용한 순환 신경망 모델

W. 실험 결과와 비교 분석

6개의 음성 파라미터를 500회까지 학습시킬 때 학 

습 셀에 대한 인식률의 수렴 속도를 모음과 파열음에 

대하여 각각 도시하면 그림 2,3, 그림 4,5와 같다. 인 

식 실험데이타는 학습 데이타를 사용하였다.

500회 학습후의 인식률만을 표 2에 표시하였다. 이 

결과 선형 예측 계수로부터 얻어진 delta cepstrum 

이 모음 95.1%, 파열음 100.0%의 가장 높은 인식률 

을 보였다그림에서 TSS는 total sum of squared 

error, r. rate는 인식률을 나타낸다.

실험 결과 모음에 있어서는 선형 예측 계수를 제외 

한 나머지 5개 파라미터에서는 기의 비슷한 수렴 속 

도와 인식률을 보이고 있음을 알 수 있다. 이는 모음 

은 주로 그 조음 위치에 따라 구별할 수 있는데 각 조 

음 위치에 따라 제 1, 제 2포만트의 값이 특징적으로 

분포하기 때문에 주파수 영역에시 얻어지는 파라미 

터들에서는 쉽게 구별이 되기 때문인 것으로 보여진 

다.

파열음의 인식 실험에서 m이 frequency cepstrum 

계수나 LPC 계수의 delta cepstrum0) 월능한 인 식 

율을 보이고 있는데 이는 파열음의 조음에 *어서  

excitation 함수는 noise 함수로 각 파열음 간에 자이 

를 보이지 않는 반면 二들 간의 차이를 주는 싯은 성 

도 선달 함수로서 cepstrum 계수가 성노 신… 함수 

와 excitation 함수를 분리하여 제시하여 주刃 때문 

인 것으로 추측된다. Delta cepstrum0] 좋은 결과를 

내는 것으로부터 음성 파라미터의 시간적인 변화 역 

시 중요한 단서가 됨을 알 수 있다. 또한 mel scale

그림 3. delta cepstrum 계수, 선형 예즉 계수 (LPC), 변 

형된 Fourier-t-transfom 계수 (FTT) 음성 파己+ 

미터의 모음에 대한 인식률의 수렴 속도

그림 4. m인 frequency cepstrum 계수 (MFCC), m이 

scale filterbank, overlapped mel scale filter 

bank 음성 파라비터의 파열음에 대한 인식률의 

수렴 속도
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그림 5. delta cepstrum 계수, 선형 예측 계수 (LPC). 변 

형된 Fourier-t-transfom 계수 (FTT) 음성 파라 

미터의 파열음에 대한 인식률의 수렴 속도

표 2. 500회 학습 후의 각 파라미터의 인식률

인 식 률 

파 己, 미
모 음 파열음

Mel scale filter bank 88.9% 81.9%

Overlapped mel scale filter 

bank
92.4% 95.8%

Cepstrum of overlapped mel 

scale filter bank
92.4% 100.0%

선형 예측 계수 74.3% 68.1%

Delta cepstrum of LPC 95.1% 100.0%

Auditorily based spectral 

transformation( FTT)
94,4% 84.7%

filterbank와 overlapped mel scale filterbank의 흐｝ 

습 곡선에서 청각 신경의 분포와 비슷한 overlapped 

mel scale filterbank가 mel scale filter bank보다 음 

성의 특성을 더 잘 반영하고 있다고 추측할 수 있다. 

파열음에서도 역시 선형 예측 계수는 인식률이 좋시 

못한데 이는 선형 예측 계수가 전이적인 특성보다는 

다소 안정적인 (steady) 특성을 가지는 음소에 더 직 

합한 게수임을 보여주는 결과로 해석할 수 있다. 마 

지막으로 FTT 게수의 인식률 복선을 보면 이미 350 

회 학습 후에 약 95%까지 올라 샀다가 인식률이 낮 

아진 것으로 보아 아직 학습이 수렴하지 못하고 신동 

하고 있는 중이 기 때문인 것으로 至여지며 里 이후의 

학습에서는 더 많은 인식률의 향상이 기대된다.

V. 결론 및 앞으로의 연구 방향

흔I국어 모음과 파열음 셀에 내하여' filter bank out 

put, overlapped filterbank output, mel frequency 

cepstrum 계수, LPC 계수, delta cepstrum of LPC, 

변형된 Fourier-t-transfom 계수의 6가지의 음성 파 

라미터를 추출하여 순환 인공 신경망 보넬에 학습시 

켜 인식률과 수렴 속도를 비교하였다.

사용한 더I이타 세트는 1인의 남성화자가 발음한 

“ I• /T /丄/■「/ ] /H / TI” 8개의 모음 세트 18侣 

와 "r/匸/日/丁1/坯/削/=?/巨/立”9개의 파열 

음 세드 8새느f 문리 하이 각기 띠-로 학습시 켰 나、비展 

결과 delta cepstrum of LPC가 500번의 학습 후에 

모음 95.1%, 파열음 100.0%의 가장 높은 인식률을 

보였다.

앞으로의 음성 파라미터에 관한 연구에서는 좀더 

인간의 청각 신경계에서 자극을 받아들이는 형태와 

유사한 파라미터를 찾아내는 것과 잡음에 강한 음성 

파라미터를 찾아내는 것, 화자에 따른 변이에 무관 

한, 또는 반대로 화자 인식에 이용될 수 있도록 화자 

의 특성을 잘 나타내는 파라미터를 제안하는 것이 필 

요할 것이다. 또한 이러한 파라미터를 신경망의 입력 

으로 사용할 때 성능 개선을 위하여 일정 범위의 값 

으로 정규화하는 방버의 언〒도 이루어질 것이匸｝.

음소 인식 단계에서 더 좋은 인식률을 얻기 위하여 

는 인간의 청각 신경계를 연彳하여 이와 유사한 파라 

미터를 찾아내는 방법이 있을 것이다. :z러나, 인간 

의 음성 인식 실험에서도 알 수 있듯이 음소 인식 단 

계에서 100%의 인식률을 기대할 필요는 없는 것으로 

보여진다. 왜냐하면 인간은 개개의 음소 인식률이 완 

전하지 않더라도 문맥 등의 상위 차원 정보를 이용하 

여 문장을 이해하고 있기 때문이다. 따라서 음성 파 

라미터의 연구는 인간과 같이 상위 차운1의 정보를 이 

용하는 연구와 병행되어야 할 것이다.

또한 이 실험은 고립 음소를 인식하는데 국한되었 

으나 연속된 문장 상에서 음소나 단어의 위치를 발견 

하고 이를 인식하는 연구가 음성 인식의 실용적인 응 

용을 위하여 필수적으로 요구된다.
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