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요 약

본 논문은 불특정 화자의 단모음 인식에 관한 연구로써 VQ(Vector Quantization)^ MLP (multi-layer perceptron) 에 

의 한 음성 인식 방법을 제안한다. 이 방법 은 VQ codebook을 구하고 이를 이용해 서 관측열 (observation sequence)을 구해 

각 codeword가 데이타로부터 가질 수 있는 확률값을 계산하여 이 값을 신경 회로망의 입력으로 사용하는 방법이다.

인시 대상어로는 한국어 단모음을 선정하였으며 1。명의 남성 화자가 8개의 단모음을 10번씩 발음한 것으로 시스템의 효율 

성을 알아보기 위해 VQ/HMM(hidden Markov model)에 의한 인식과 비교 실험한다. 실험 결과에 의하면, 시스템의 단 

순성에도 불구하고 학습능력이 뛰어난 관계로 VQ/HMM보다 VQ와 MLP에 의한 음성 인식이 인식률이 향상됨을 넌여주 
다. "

ABSTRACT

This paper is a study for speaker-independent recognition of single vowels, and we propose a method of speech 
recognition using VQ(vector quantization) and MLP(multi-layer perceptron). This method makes a VQ codebook, 
obtains the observation sequence using VQ codebook, calculates the probability value by comparison between each 
codeword and the data, and then uses 나lese probability values as the input value of the neural network.

Korean signle vowels are selected for recognition experiment, and this recognition experiment, which is performed 
by ten times utterances of eight single vowels pronounced by ten male speakers, is compared with the recognition 

experiment by VQ/HMM(hidden Markov model) to investigate the efficiency of the system. According to the ex- 
perimei面 result, it is shown that recognition rate of speech recognition by VQ and MLP is better than that of 
VQ/HMM because of its excellent learning ability in spite of its simplicity.

I .소 개

음성은 인간의 가장 자연스러운 통신 방법으로, 인 

간과 기 계 사이의 자연스러운 통신을 위해 음성 인식 

에 대한 연구가 꾸준히 진행되어 왔다. 사람의 음성 

을 인식하기 위한 알고리즘은 DTW(dynamic time 

warping)n, VQ(vector quantization)?), HMM(hid- 

den Markov model)3>4) 등을 이 용하여 여 러 가치 방 

법으로 연구되어 왔는데 그 중에서도 HMM은 확률 

론을 도입한 알고리즘으로 1980년대에 다른 방법보 

다 우수한 장점이 있는 관계로 많은 연구가 이루어지 

고 있다. 그러나, 이 HMM도 연속 음성, 무한대어휘, 

화자독립이라는 음성 인식의 세가지 최종 목표를 해 

결하는데 여러 문제점이 지적됨에 따라 새로운 방법 

에 의한 음성 인식 방법이 대두되었는데 그것이 바로 

인공 신경 회로망을 이용한 음성 인식에 관한 연구이 

다.

이 신경 회로망이란 인가의 두뇌가 대량의 복잡한 
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데이타를 병렬 처리할 수 있다는 사실에 근거하여 새 

로운 계산 방식 및 패턴 인식의 방법으로 음성 인식 

에서는 TDNN(time delay neural net)51, LVQ(le- 

arning vector quantization^)등 여 러 가지 방법으로 

적용되어 연구되고 있다.

그러나, 본 연구에서는 새로운 방법 의 VQ와 MLP 

에 의한 인공 신경 회로망을 이용한 음성 인식 방법 

을 제안한다. 이 VQ와 MLP에 의한 음성 인식 방법 

은 이 산 HMM에 서 VQ codebooki- 이 용하여 관측 

열(observation sequence)을 구하고 이를 이용하여 

HMM 파라메타(parameter)들을 최적화 시키는 것 

과는 달리, VQ codebookcodeword와 각 토큰(to­

ken) 의 프레 임 과의 거 리값을 계산하여 관측열을 구 

한 후 각각의 codeword가 가질 확률값을 계산하고 

이를 입력 특징으로 하였으며 학습 알고리즘으로는 

Rum이hart등이 제안한 back propagation 알고리즘 

을 이용하였다.

본 연구는 제안된 VQ와 MLP에 의한 신경 회로망 

을 이용한 음성인식 방법 이외에도 비교를 위해 최근 

까지도 많이 이용되고 있는 인식 방법인 HMM에 의 

한 음성 인식과 비교한다. 여 기에서 VQ codebook을 

작성 하는데 사용된 vector는 10차 LPC cepstrum 계 

수이고, 대상 어휘는 8개의 모음이며, 화자는 10명의 

남성으로써 세화자가 5번 발음한 음성으로 학습시켰 

으며, 그 화자가 발음한 나머 지 발음 5번을 포함하여 

10명의 화자가 발음한 800개의단모음을 인식 실험하 

였다.

n•이 론

1. VQ(vector quantization) codebook 작성

VQ란 벡터의 sequence를 통신이나 디지탈 채널에 

저장하기에 적당한 디지탈 sequence와 mapping하 

기 위한 시스템이다. VQ의 가장 큰 목적 중 하나는 

데이타 압축으로 데이타의 신뢰성을 잃지 않으며, 최 

대 한도로 bit rate를 줄이는데 있다. 데이타 압축에 

기여한 Shannon의 rate distortion 이론"에 의하면 

스칼라 대신에 벡터를 코딩함으로써 더 좋은 성능을 

얻을 수 있다는 것이다. 그러므로, 음성인식에 있어 

서 데이타 압축이라는 측면에서 '▽。를 이용하였匸" 

즉, VQ는 입력 음성의 특징 벡터를 이미 저장되어 있 

는 특징 벡터들 중의 하나로 mapping시켜 주는 것을 

의미한다.

이 에 따라, 본 연 구에 서 도 이 VQ codebook을 신 경 

회로망(MLP)에 이용하여 음성 인식을 행하고 VQ/ 

HMM에 의한 음성 인식 방법과 비교하겠다. 학습 벡 

터들에 의해 codebooks] 만들어지며, 입력 벡터는 

codebook의 벡터들 중에서 최소의 거리를 갖는 벡터 

로 양자화 된다.

본 연구에 서 는 전 단어를 training data로 삼아 하 

나의 cod아2ok을 취하는 방법을 사용하였다. 이 때 

codeword를 구하는 방법은 clustering 기법 중 K- 

means 알고리즘幻을 사용하였으며, 중심점 잡은 방 

법으로는 averaging 기법을 이용하였고 단모음 8개 

를 대상으로 인식 실험을 행한 관계로 codebook의 

크기는 32로 하였다.

VQ에서 test set vector> G 근｝ 하고 codebook 

entry를 Cm이라 했을 때, 국부적인 거리는 LPCcep- 

strum의 계수를 10차로 하였을 경우에 다음과 같다. 

id

1()

d(Cm, CJ = 0.04 * (CmO — c,o)2 + E 
p-l

(Cmp-CipA (1)

2. VQ/ HMM 음성 인식3)

HMM은 천이들에 의해 서로 연결된 상태들의 보 

임으로서 각 천이에는 2가지 종류의 확률이 관련되어 

있다. 하나는 현재의 천이가 이루어질 천이 확률이 

고, 다른 하나는 천이가 이루어졌을 때 유한개의 관 

측 대상으로부터 각 출력 심벌이 방출되는 조건부 확 

률을 규정하는 출력 확률 밀도 함수(pdf)이다. 이 

HMM에 의한 음성 인식에서의 모델의 파라메타 최 

적화를 위해서는 Baum-Welch의 reestimation 알고 

리즘을 이용하였으며, 인식 알고리즘으로는 Viterbi 

알고리즘에 의 한 인식보다 forward 알고리즘에 의한 

인식이 더 좋다는 고찰에 따라 forward 알고리즘을 

사용하였다.

3. 제안된 VQ와 MLP에 의한 음성 인식

신경 회로망은 인간의 두뇌의 생물학적 신경 계통 

에 근거한 간단하고 많은 처리 요소들을 병 렬로 상호 

연결하여 학습을 통해 입력 패턴에 내재해 있는 정보 

를 분산 및 병렬 처리하는 정보 처리시스템으로, 기 

존의 음성 인식 알고리즘에서 해결할 수 없었던 패턴 

인식 문제를 인공 신경 회로망을 이용하여 해결하려 

한다.

본 연구에서 사용된 신경 회로망은 back propa­
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gation 학습 알고리즘을 사용하는 MLP 구조로 이 

구조의 입 력 갯수는 VQ codebook의 크기와 같으며, 

입 력 값은 VQ/HMM에서 와는 달리 codebook의 각 

codeword가 어떤 데이타에 대해서 VQ의 열로서 선 

택될 확률값이다.

3.1 VQ률 이용한 입력값 결정

본 연구의 neural net의 입력 특징 파라메타는 VQ 

codebook^을 이용하여 구하게 되는데, 앞에서도 언 

급한 바와 같이 신경 회로망으로는 m니Iti-layer 

perceptron (MLP) 을 이용하는데 이때 입력 특징 파 

라메타의 수는 codeword의 수와 같으며 따라서 

codebook의 크기를 32로 하여 실험한 관계로 본 연 

구에서는 32개의 입려 값을 가지게 된다. 여기서 입력. 

값을 구하는 방법은 Cm의 집합을 이용한다. 즉, m번 

째 입력값을 Xm이라 했을 때 다음 식에 의해 각 

codeword에 의한 입력 값이 결정된다.

1 N
Xm — ™ £ <5 (Cn, Cm) (2)

IN n=l

여기서,

<5(Cn,Cm)=[*  仔二 

1■• 니 II — 5

이고, N은 test data의 frame 수이 다.

3.2 학습 및 인식 방법

패턴 인식에 널리 쓰이는 multi-layered percept- 

ron의 구조는 그림 1에서 보여주는 바와 같이 hidden 

layer# 포함하는 feedforward multi-layered net­

work 구조를 갖는다. 본 연구에서는 사용한 학습 알 

고리즘은 generalized Delta rule에 근거한 Rumel- 

hart의 back propagation 알고리즘이다. 이 알고리 

즘에 의한 학습 절차는 크게 두 단계로 나눌 수 있는 

더】, 그 첫단계는 인공 신경 회로망에 입력값을 제시 

하고 각 노드에 대해서 network의 입력 함수와 활성 

화 함수를 이용해서 출력을 산출하는 forward pass 

이고, 두번째 단계는 desired output과 actual out- 

put 과의 차이를 계산하여 이 차이를 back propa­

gation 시 키면서 layer와 layer 사이 의 가중치를 조절 

하는 backward pass이匸土 이 두 단계는 시스템이 안 

정 될 때까지 즉, total error sum이 error criterion 

을 넘지 않을 때까지 계속 반복 실행한다.

따라서, 이런 개념에서 본 논문에서 이용한 back 

propagation 학습 알고리즘은 참고 논문 [9]에 따른 

다.

방XI 1 : 하습융 데이아 
방1a 2 : 시험응 데이라

그림 1. MLP 의 구조
Fig 1. Architecture of MLP

3.3 실험 조건

본 연구에서는 단모음 중 이중 모음화한 “뉘”와 

"뇌”를 제외한 8개의 단모음을 대상으로 단모음 인식 

을 행하였는데 이중 F”와 를 구별해서 발음하 

는 화자들이 없는 관계로 “帀”와 “壯는 같은 발음으 

로 간주해서 학습시에도 같은 class로 생각하고 학습 

시켰으며, 인식시에도 구별없이 같은 발음으로 간주 

하여 인식시켰다.

그림 2. VQ와 MLP의 학습 방법

디g 2. The training method of VQ and MLP.
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먼저, 인식 8개의 단모음을 와 를 같은 

class로 간주하여 7개의 출력 node를 주어 학습 시 켜 

보았는더】, 이 경우에 있어서는 1000번 정도까지 반복 

하여 학습시킨 후에는 학습시의 에러가 20000번까지 

반복해서 학습시켜도 개선되지 않았다. 이때의 에러 

값은 0.05에서 0.09까지 진동하였으며 그 이상의 개 

선이 되지 않았다. 또한 이 방법에 의해 인식시켰을 

경우도 대부분이 인식되지 않았다.

그 이유는 back propagation 알고리즘은 정적 특 

징을 학습시키는데는 적합하나 음성은 정적 특징과 

함께 동적 특징도 있어 그 출력 node 수를 증가시킬 

경우에도 특징간의 classification을 잡아내지 못하기 

때문이 다.

따라서, 본 연구에서는 MLP의 병 렬성은 고려하지 

않고 HMM처럼 학습 능력만을 고려하여 실험하였 

다. 즉 8개의 단모음을 7개의 class로 간주하여 7개의 

출력 값을 고려 한 것이 아니고, 학습 데이타를 가지고 

각 단모음별로 그 단모음에 속하는지 않는지를 고려 

하여 weight 값을 조절해 줌으로써 각 단모음별로 학 

습시 켰다. 이 때 sigmoid 함수에 사용된 desired out­

puts class에 속할 때 0.9이고 class에 속하지 않을 

때 0.1 을 주었다. 이에 대한 플로챠트는 그림 2과 같 

다.

위에서 말한 것처럼 학습된 데이타는 입력 데이타 

가 들어 오면 각 단모음별로 MLP를 통과하여 그 결 

과값을 조사하여 가장 값이 큰 것으로 나타난 단모음 

이 인식된 것으로 간주하였다. 이에 대한 플로챠트는 

그림 3와 같다.

그림 3. VQ와 MLP의 인식 방법
Fig 3. The recognition method of VQ and MLP.

여기서, hidden layer의 수는 2이고 입 력 layer의 

노드 수는 32이며, 1차 hidden layer의 노드수는 10 

을 주었으며, 2차 hidden layer■의 노드수도 마찬가지 

로 10을 주었다. 또한 gaindearning rate）은 0.9로 

하였고, momentum은 0.7을 주었다

DI. 실험 및 결과

본 연〒는 VQ와 MLP에 의한 인공 신경 회로망을 

이용한 음성 인식 방법으로써 실험에 사용된 데이타 

는 단모음 8자 / 卜 /, / ] /, /丁 /, / T] /, /丄 /, 

/-/, /T /, / H /로써 1。명 의 화자가 10번 발음 

한 총 800개의 음성으로써 이 중 세 화자가 각 단모음 

에 대해 5번씩 발음한 데이타를 가지고 학습을 시켰 

으며, 나머지 데이타를 가지고 실험하였다. 실험에서 

세 화자의 데이타를 가지고 학습시켜 본 연구와 같은 

방법이 얼마나 학습 능력이 좋은가를 실험해 보기 위 

해서이匸" 따라서 본 연구에서 제안하는 방법 이 외 

에도 비血를 위해시 VQ/HMM에 의한 방법도 실험 

하였다.

1. 인식 시스템 구성

본 논문에서 제안하는 VQ오卜 MLP에 의 한 음성 인 

식 시스템은 그림 4와 같다. 데이타는 연〒실에서 마 

이크를 사용하여 IBM-386에서 받았는데 3.5KHz의 

LPF를 통과시킨 후 8KHz의 샘플링 주파수하에서 

A/D 변환기를 통해 12비트로 양자화된 데이타이다. 

이렇게 부!아진 데이타는 시작점과 끝점을 검출한 후 

특징 벡터로 LPC cepstrum 계수를 구하고 이것을 

VQ code book 의 codeword 와 거리를 비교하여 관측 

열을 구한 후, 각 codeword7|- 가질 수 있는 확률을 

계산해 이 codeword가 가질 수 있는 확률을 가지고 

MLP의 입력으로 삼아 학습 및 인식을 시켰다.

방법 1 : 학습응 데이타 
방법 2 : 시험용 데이라

그림 4. VQ와 MLP 인 식 시 스템

Fig 4. Recognition system of VQ and MLP
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2. 인식 결과

2.1 VQ/ HMM에 의한 인식 결과

실험에서 처음 세 화자가 각 단모음에 대해 5번 발 

음한 것으로 학습시켰으며 그 나머지 발음으로 인식 

실험을 행했다. 이 때 본 논문은 단모음에만 적용시 

킨 관계로 state수는 3으로 하였으며, 관측 심볼수 

(codebook size)는 32로하여 실험하였다. 인식 실험 

에서 나타난 에러의 갯수를 표 1에 나타내었다. 실험 

결과를 살펴 보면, 학습시에 사용한 A, B 및 C 화자 

의 5번씩 발음한 단모음의 인식은 100%였고, B 및 C 

화자의 나머지 발음도 1개씩의 에러를 나타내었으며, 

총 인식률은 91.63%이다.

표 1. VQ /HMM에 의 한 에 러 의 갯수

Table 1. The number of errors by VQ /HMM
(단위 : 갯수)

단모음 

화자
F 1 T 丄 — 4 전체

A 화자 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B 화자 0 0 0 0 0 1 0 0 1
C 화자 0 0 0 0 0 0 1 0 1
D 화자 1 3 0 1 4 6 0 0 15
E 화자 0 0 1 0 2 3 1 0 7

F 화자 0 0 7 0 2 1 1 0 11
G 화자 0 1 2 1 0 3 0 0 7
H 화자 0 4 0 2 3 1 0 0 10

I 화자 0 0 2 0 0 1 1 0 4

J 화자 2 0 4 0 3 1 1 0 11
전 체 3 8 16 4 14 17 5 0 67

2.2 제안된 VQ와 MLP에 의한 인식 결과

본 연구에서 제안하는 실험에서도 VQ/HMM에 

서와 마찬가지로 처음 세 화자가 각 단모음에 대해 5 

번씩 발음한 것으로 학습시켰으며 그 나머지 발음으 

로 인식 실험을 행했다. 이 때 입력 노드수는 각 단모 

음별로 관측 심볼수(codebook size)와 마찬가지로 

32이며 이들 노드의 값은 관측 심볼들이 관측될 확률 

값이다. 인식 실험에서 나타난 에러의 갯수를 표 2에 

나타내었다. 실험 결과를 살펴 보면, 학습시에 사용 

한 A, B 및 C 화자의 5번씩 발음한 단모음의 인식은 

100%였고, B 및 C 화자의 나머지 발음도 1개씩의 에 

러를 나타내었으며, 총 인식률은 94.63%이다.

표 2. VQ와 MLP에 의한 인식률

Table 2. The number of errors by VQ and MLP
단위 : 갯수)

、다모음 

화지、、、 F 1 T TI 丄 一 d H 전체

A 화자 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B 화자 0 0 0 0 0 1 0 0 1
C 화자 0 0 0 0 0 0 1 0 1
D 화자 0 1 0 0 2 3 0 0 6
E 화자 0 0 0 0 2 3 1 0 6
F 화자 0 0 3 0 0 1 0 0 4
G 화자 0 0 2 0 0 2 0 0 4
H 화자 0 2 0 2 3 1 0 0 8

I 하一자— 0 0 2 0 0 2 1 0 5

J 화자 1 0 5 0 2 0 0 0 8

전 체 2 3 12 2 9 12 3 0 43

IV. 결 론

본 연구는 VQ와 MLP에 의한 음성 인식에 관한 

논문으로 VQ codebook으로 부터 관측열을 구하고 

이를 토대로하여 각 codeword가 데 이타로부터 가질 

수 있는 확률값을 계산하여 그 값을 입 력 값으로하여 

MLP에 의해 인식하는 시스템을 제안하였다.

본 연구에서 제안된 방법은 몇가지 방식에서 VQ/ 

HMM에 의한 실험과 비슷한데 첫째 VQ codebook 

을 이용하여 관측열을 구한다는 점이고, 학습시에 개 

별적인 class 단위로 이루어진다는 점이다.

또한 본 연구의 목적은 같은 VQ codeword하에서 

HMM에 의해 학습하여 인식 실험한 경우와 MLP에 

의해 학습하여 인식 실험한 경우가 같은 조건하에서 

제안된 방법 이 기존의 방법에 비해 얼마나 정확하게 

분류해 내는지에 대해 알아보고 앞으로 인식 알고리 

즘으로써의 유용성을 알아보는데 있다.

실험에 의하면 학습된 데이타에서는 모두 100% 인 

식률을 나타내었고, 같은 화자의 학습되지 않은 데이 

타에서도 모두 1개의 에러로 99.2%의 높은 인식률을 

나타내었다. 그러나, 학습에 참여하지 않은 화자의 

인식에 있어서는 차이를 나타내어, VQ/HMM의 경 

우는 89.00%의 인식률을 나타내었고, VQ와 MLP에 

의한 인식의 경우는 92.68%의 인식률을 나타내었다.

따라서, 실험 결과에 의하면, 본 연구에서 제안하 

는 VQ와 MLP에 의한 인식 실험이 기존의 VQ/ 
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HMM에 의한 인식 방법보다 학습 능력이 우수함을 

알 수 있었다.

그러나, 앞으로 더 연구되어야 할 과제는 시간적 

변화를 어떻게 좀.더 효율적으로 모델링할 것인가 하 

는 문제인더], 이것은 MSVQ 방법등을 이용하여 극복 

해야 할 것으로 보이며, 제안된 방법을 MSVQ 방법 

이나, Level Building 방법에 적용하여 이용하면 단 

독어 인식, 연결어 및 연속음 인식에도 사용될 수 있 

으리 라 본다.
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