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요 약

본 논문에서는 음성신호의 시 간정보와 상관성을 포함할 수 있는 방법으로 시퀀스一 피이드백 신경회로망(sequence
feedback neural network : SFNN)을 제안하였으며, 그에 의한 단어인식을 수행하였다. 이 방법에서는 음성을 인식할 때 순 

차적으로 과거의 출력을 네트워크 입력으로 피이드백시켜 신경회로망으로 하여금 음성의 상관성과 시간정보를 갖도록 하는 

순차적인 피이드백 순환구조의 시퀀스一피이드백 신경회로망을 이용하였으며 시퀀스一피이드백 신경회로망의 입출력 충의 

수를 줄이는 방법으로 등분 분할을 사용하였다.

본 논문에서 제안한 방법으로 한국어 숫자음을 대상으로 실험한 결과 92.5%의 인식율을 얻었으며, 피이드포워드형 신경 

회로망에서의 오인식율을 1/3배 정도로 감소시켰다.

Abstract

This paper proposes sequecne-feedback neural network(SFNN) as a word recognition method which includes 
time-information and correlationship of speech signal. To be time-informed and correlated with speech, this se
quence-feedback neural network consist of sequential feedback recurrent architecture. Equi-segmentation is used to 
reduce the number of input layers of sequence-feedback ne니ral network.

Using the proposed method, the recognition rate of 92.5% is acquired for Korean digits, and the inaccurate recog
nition is reduced to 1/3 times.
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I•서 론

음성은 인간 사이에서의 자연스러운 통신 수단이 

지만, 인간과 기계 사이의 통신 수단으로 이용되지 

못하고 있는 것은 음성신호가 불규칙신호이며, 발성 

시간의 변동과 주파수축의 변동특성을 지니고 있기 

때문이다n，2J. 이러한 문제를 해결하기 위해 여러 인 

식방법들이 제안되어 왔으며 그인식방법들은 인식 

방법 에 따라 정 합에 의 한 방법〔3-6J과 통계 적 인 방법 

〔7,8], 신경회로망에 의한 방법 3T 이으로 크게 구분될 

수 있다.

여기서 최근 활발히 연구되어 있는 신경회로망은 

인간과 사고와 판단특성을 모델링한 정보처리 방법 

으로 접근방법에 따라 정적인 접근방식과 동작인 접 

근방식으로 나누어 지고 있다⑼. 정적인 접근방식에 

서는 수동적이든 자동적이든 먼저 세--z 멘테이션을 

한후 그것으로 부터 특징을 추출하여 신경회로망에 

입력하므로써 미지의 음성을 인식한다. 그러나 음성 

은 비선형적인 시간축상에 존재하기 때문에 음성신 

호의 어떤 부위를 세그멘테이션하느냐에 따라 인식 

성능이 좌우된다는 점LmE과 대표적인 특징을 어떻 

게 추출하느냐에 따라 의존성이 커진다는 점”2.13〕둥 

이 문제점으로 부각되고 있다.

이러한 정적인 접근방식의 문제점을 해결하기 위 

한 방법으로 연구되고 있는 신경회로망의 동적인 접 

근방식은 음성신호의 시변특성에 상관없이 시불변적 

으로 음성신호의 특징을 파악할 수 있도록 신경회로 

망을 재구성한 방식으로 TDNNU4"〕과 Reccurent 

Net"6T이둥을 들 수 있다. 여기서 TDNN은 시간지 

연에 따라 중첩형태로 신경회로망을 적용하여 시불 

변적인 개념을 추가한 방법으로 제시되었으나, 음성 

신호의 시간축 소단위 입력을 확장된 신경회로망을 

이용하기 때문에 복잡한 알고리즘을 요구한다. 또한, 

Reccurent Net를 이용한 단어인식에서는 순환구조 

형의 구조에 의해 시간개념을 포함하는 방법으로 미 

지단어를 인식하였으나, 음성신호의 현재와 과거의 

특징을 모두 동일한 신경회로망에 수렴시키고자 하 

는 학습방법의 한계때문에 정적인 접근방식보다도 

낮은 90% 미만의 인식율을 얻었다이를 개선하기 

위해 개발된 Seiichi Nakagawa"이의 시퀀셜 신경희 

로망에서는 Reccurent Net와 DTW를 이용하여 비 

교적 높은 인식 결과를 얻고 있으나 DTW 알고리 즘을 

적용하기 때문에 연산량이 많아지는 문제점이 있다.

이러한 문제점들을 보완하기 위하여 본 연구에서 

는 Reccurent Net 피이드백 구조가 음성의 특징 시 

계열로 하여금 상관성과 시간정보를 갖도록 한다는 

점과 음성신호의 현재와 과거의 특징들을 서로 다른 

신겨회로망에 연결하므로써 정적인 패턴인식에 뛰어 

난 신경회로망의 특성을 충분히 이용한다는 점에서 

착안하여 현재의 신경회로망이 현재의 특징과 함께 

과거의 특징을 포함한 신경회로망의 출력을 얻을 수 

있는 시퀀스-피이드백 신경회로망(sequence-feedback 

neural network : SFNN)을 제안하고, 이것을 이용 

한 단어인식 방법을 제시하고자 한다. 본 연구에서 

제시한 방법의 유효성을 확인하기 위하여 정적인 접 

근방식인 피이드포워드형 신경회로망에 의한 단어인 

식 방법과 비교•검토하였다.

口. 시퀀스一피이드백 신경회로망을 이용한 

음성인식

피이드포워드형의 신경회로망을 이용한 인식방법 

은 정적인 패턴에 인식방법으로는 뛰어나지만, TDNN 

이나 시퀀셜 신경회로망둥은 학습과정 및 학습방법 

에서 매우 복잡한 알고리즘을 요구하는 문제점이 있 

다. 따라서 본 연구에서는 신경회로망의 구조가 음성 

신호와 같은 시계열패턴에 있어서 상관성이나 시간 

정보를 많이 포함하도록 하기 위해 새로운 신경회로 

망의 구조인 시퀀스-피이드백 신경회로망(sequence

feedback neural network : S-FNN) 을 제 안하였다. 

그림1에서 시퀀스-피이드백 신경회로망의 구조와 이 

를 이용한 음성인식시스템의 구성도를 보이고 있다.

이 시퀀스-피이드백 신경희로망은 신경회로망의 

출력을 순차적으로 다음 신경회로망의 입력에 피이 

드백 시켜줌으로써 음성신호의 상관성과 시간정보를 

갖도록 하였다. 먼저 음성이 입력되면 LPC 분석하여 

특징벡터 시계열을 추출하고, 시퀀스-피이드백 신경 

회로망에 입력시키기 위하여 전 음성신호의 특징벡 

터 M 개 프레 임 의 시 계 열을 N개의 둥분 구간으로 분 

할하여 각 구간의 프레 임 수를 M/N으로 하며 k번째 

구간의 입력벡터를 다음식과 같이 구성한다.

XT MM/N) 、 ,、ak=LPC[^- E R.] (lMkMN) (1)

여기서, R는 i번째 프레임의 자기상관계수벡터, 

LPC「]는 자기상관계수벡터로 부터의 선형예측분석' 
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ak는 k번째 구간의 선형예측계수벡터, 
씀 는각구간의 프레임 수이다.

INPUT 
SPEKH SIGNAL

RECOGNIZED 
RESULT

그림 1. 시퀀스-피이드백 신경회로망을 이용한 음성인식 

시스템

그림 Fig 1 Speech recognition system using the se
quence feedback neural network (SFNN)

2-1 학습과정

시퀀스-피이드백 신경회로망에 의한 음성인식에서 

음성의 상관성과 시간개념을 포함하기 위하여 다음 

과 같은 학습과정을 수행 한다.

⑴ 학습단어를 LPC 분석한 후 전 LPC 특징벡터 

시계열을 N구간으로 둥분하고, 식 (1)에 의해 

각 구간의 학습용 입력벡터를 작성한다.

(ii) 저H구간의 신경회로망은 각 학습단어의 저〕1구 

간에 해당하는 입력벡터를 입력충으로 하여 오 

차역전파법에 의해 학습한다.

(iii) 제2구간의 신경회로망은 (ii)과정에서 학습된 

출력층을 피이드백하여 제2구간의 입력벡터와 

함께 입력층을 구성하고 오차역전파법으로 학 

습하며, 구간번호 k = 3으로 한다.

(iv) 제k구간의 신경회로망은 제 k-1 구간에서 학습 

된 출력충과 제 k-2 구간의 출력충의 합에 1/2 

을 곱한후 피이드백하여 context충 C(k)를 구 

성하고 입력벡터 或 와 함께 입력충을 구성하며 

오차역전파법에 의해 학습한다. 이때, context 

충을 구성하는 식 은 다음과 같다.

C(k) = l/2(Ok-i + Ok-2) (2)

여기서, C(k)는 제k구간 신경회로망의 context 

충, Ok-i과 Or-2는 각각 제 k-1 구간과 제 k-2구 

간 신경회로망의 학습된 출력충이다.

(v)k  = k + l하여 k = N + l 이면 학습과정을 

종료하고 아니면 과정(iv)부터 반복한다.

2-2 인식과정

2-1 절의 학습과정에서 시퀀스-피이드백 신경희로 

망이 학습되면 미지단어를 입력하여 단어를 인식한 

다. 즉, 미지단어가 입력되면 먼저 LPC분석 한후, N 

개의 둥간격으로 분할하며, 이전 구간의 출력충들이 

피이드백되어 식(2)에 의해 작성된 context층 C(k) 

가 각 구간의 입력벡터 示 와 함께 신경회로망에 입력 

되므로써 미지단어를 인식한다.

이 인식과정은 다음과 같으며 그림1과같이 시퀀스 

一피이드백 신경회로망 음성인식 시스템으로 나타내 

었다.

(i) 입 력단어를 LPC분석 한 후 LPC특징벡터 기 계 

열을 N구간으로 등분하고, 식 (1)에 의해 각 구 

간의 입력벡터를 작성한다.

(ii) 각 구간의 입력벡터를 해당하는 구간의 시퀀스 

-피이드백 신경회로망에 입력한다.

(iii) N번째 구간의 시퀀스-피이드백 신경회로망으 

로부터 얻은 출력층에서 최대 출력충에서 최대 

출력값으로 갖는 유니트를 선택하여 입력된 미 

지단어를 인식한다.

인식과정 (iii)에서 시퀀스-피이드백 신경회로망은 

각 구간의 출력충이 순차적으로 피이드백되어 이웃 

한 신경회로망에 이전 구간의 출력충들이 누적되면 

서 context충을 구성하기 때문에 N번째 구간 시퀀스 

一피이드백 신경회로망의 입력충으로 구성되는 con- 

text충은 이전 구간의 모든 특성을 포함하게 된다. 따 

라서 그림1에서 입력된 미지단어를 인식하기 위한 결 

정규칙으로 N번째 시퀀스-피이드백 신경회로망의 출 

력충 {o,：j =1,2,•••,_!} 중에서 최대인 출력값의 유니 

트。를 선택하여 미지단어를 인식한다. 이 결정규칙 

은 다음 식과 같다.
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j*==  argmax Oj 
1MJMJ

(3)

m. 실험 및 결과고찰

3-1 실험데이타
본 연구에서 사용된 데 이타는 20대 남성 두 화자가 

한국어 숫자음을 각각 5회씩 발성 한 총 100개 의 음성 

으로써 음성 데이타 베이스에서 학습에 사용될 학습 

데이타는 두 화자가 3희 발음한 60개 데 이타로 학습 

하였으며 인식에 사용될 시험 데이타는 나머지 40개 

의 데이타로 구성하였다. 이러한 음성들은 차단 주파 

수가 3.4[KHz]인 저역통과시킨후 샘플링 주파수가 

10[KHz]인 12-bit 분해도의 A/D 변환기로 샘플링하 

여 저장하였다. 음성 신호의 프레임 구간은 20.0[ms] 

（200샘플）로 하였으며, 이동구간은 10.0[ms]（100샘 

플）로 하여 50%가 중첩되게 하였다. 데이타 베이스 

의 구성을 위한 해석조건은 표4-1에 나타내었다.

표 1. 해석 조건

Table 1. Analysis conditions.

Sampling Frequency 10 [k 니 z]
Cutoff Frequency of LPE 3.4 [kHz]
A/D Resolution 12 [bits]
Analysis Window 20.0 [ms]
Overlapping Interval 10.0 [ms]
Window Function Hamming window
LPC Order 14

또한, 전 음성구간의 각 프레임을 LPC 분석하여 

특징벡터의 시계열을 추출한 후 둥분분할을 행할 때 

등분된 각 구간은 음성의 특징들을 충분히 포함하고 

있어야 한다. 본 실험에서 실험대상으로 하는 음성은 

한음절로 구성된 한국어 숫자음이 기 때문에 다음 표2 

와 같은 음운구조를 생성한다. 따라서 본 실험에서 

둥분분할을 행할 때 구간의 수 N은 음운구조를 충분 

히 포함할 수 있도록 N = 4로 하여 수행하였다.

3・2 인식결과 및 고찰

본 연구에서 제안한 시퀀스-피이드백 신경회로망 

을 이용한 단어인식 방법의 유효성을 확인하기 위하 

여 피이드포워드형 신경회로망을 이용한 단어 인식 

결과와 비교•검토 하였다.

표 2. 음운생성구조
Table 2. Phoneme production structures

S: 무음 C: 자음 V: 모음

숫자음 음운구조

공 SC-CV-VC-CS
일 SV-VC-CS
이 SV-VS
삼 SC-CV-VC-CS
사 SC-CV-VS

오 SV-VS
육 SV-VC-CS
칠 SC-CV-VC-CS
팔 SC-CV-VC-CS

구 SC-CV-VS

3-2-1 인식결과
（1）피이드포워드형 신경회로망에 의한 인식결과

및 고찰

본 연구에서 사용한 피이드포워드형 신경회로망은 

시퀀스-피이드백 신경희로망이 둥분 분할을 수행한

INPUT

그림 2. 피이드포워드형 신경회로망에 의한 단어인식시스 

템

Fig 2. Feedforward neural network for word recog
nition system 
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후 분할된 각 구간이 입력충으로 적용되는 것이므로 

비교실험될 피이드포워드형 신경회로망에 의한 인식 

실험도 둥분 분할에 의해 분할한 후 각 구간별로 피 

이드포워드형 신경회로망의 입력충으로 적용되도록 

하였다. 이와 같이 비교실험을 수행하기 위하여 그림 

2와 같이 구간별로 피이드포워드형 신경희로망에 의 

한 단어인식시스템을 구성하였다.

각 구간별 피이드포워드형 신경회로망 입력충의 

유니트 수를 14, 중간충의 유니트 수를 12, 출력충의 

유니트 수를 10으로한 3충 신경회로망을 이용하였으 

며, 오차역전파법으로 학습시켰다. 이때 오차역전파 

법의 학습파라메타는 학습률이 0.7, 관성률은 0.9로 

하였으며, 오차한계는 0.001 로 하였다. 학습된 후 미 

지의 음성 패턴에 대하여 각 구간별 신경회로망의 출 

력 유니트들을 다음 식과 같이 각 유니트별로 평균하 

여 식(3)의 최대치 선택에 의한 결정규칙에 의해 미 

지단어를 인식하였다.

Oj =~ E °a (4)N i-l

여기서, Olj는 제［구간의 ［번째 유니트이고, 祈는 단 

어인식을 위한 출력충의 ［번째 유니트이다.

그림2의 피이드포워드형 신경희로망에 의한 단어 

인식을 수행하기 전에 먼저 각 구간별로 최대치를 갖 

는 유니트를 선택하여 표3에서 표6까지 구간별 인식 

결과를 나타내었다. 표3은 피이드포워드형 신경회로 

망을 이용하여 얻은 제1구간의 인식 결과로 그 인식 

율은 80%이며, 표4는 피이드포워드형 신경회로망을 

이용한 제2구간의 인식 결과로 그 인식율은 85%이 

다. 또한, 표5는 피이드포워드형 신경회로망을 이용 

한 제4구간의 인식 결과로 그 인식율은 75%이며, 표 

6는 피이드포워드형 신경회로망올 이용한 제4구간의 

인식 결과로 그 인식율은 70%이다.

표3에서 표6까지 인식결과를 나타낸 피이드포워드 

형 신경회로망에 의한 인식방법에서 유사단어인 

"이”, “일”과 "칠”, "삼”과 ••사”, ••공”과 ••구”사이에 

서 주로 오인식이 발생하였다. 이것은 각 구간의 모 

음이 동일하거나 "공”의 "구”의 "우”모음과 같이 모 

두 후설모음이므로 스텍트럼 특성이 유사하기 때문 

인 것으로 보인다.

이 상으로부터 피 이드포워 드형 신 경회로망올 이 용 

한 구간별 인식율의 평균은 약 77.5%(80 + 85 + 75 

+ 70)/4)였으나, 피이드포워드형 신경회로망에 의한 

표 3. 피이드포워드형 신경희로망을 이용한 제1구간의 인 

식 결과

Table 3. Recognized results for the first segment using 
feedforward neural network

Test 
Ref.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 4

1 3 1 1

2 3

3 4

4 3

5 4

6 1 2 2

7 1 3

8 1 4

9 1 2

표 4. 피이드포워드형 신경회로망을 이용한 제2구간의 인 

식 결과

Table 4. Recognized results for the second segment 
using feedforward neural network

Test
Ref.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 4

1 2

2 1 4

3 4

4 1

5 4

6 3 3

7 1 4

8 4

9 1 4
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S. S 피이드포워드형 신경회로망을 이용한 체3구간의 인 

식 결과

Table 5. Recognized results for the third segment 
using feedforward neural network

Test
Ref.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 4 1 1

1 2 1

2 3 1

3 2

4 1 4

5 2

6 2 4 1

7 2 3

8 4

9 2

표 7. 피이드포워드형 신경회로망에 의한 단어인식 결과 

Table 7. Recognized results for word recognition using 
feedforward neural network

Test
Ref.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 4 1

1 3 1

2 3

3 3

4 1 4

5 4

6 3

7 1 3

8 1 4

9 1 3

표 6. 피이드포워드형 신경회로망을 이용한 제4구간의 인 

식 결과

Table 6. Recognized results for the fourth segment 
using feedforward neural network

Test 
Ref.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 4

1 2

2 4

3 4

4 4

5

6 4 1

7 3

8 2 1 4

9 4 3

단어인식을 수행한 경우, 즉, 단어인식을 위하여 식 

(■。에 의해 얻은 출력층으로 부터 최대치 선택에 의 

한 단어인식을 수행한 결과 85%의 인식율을 얻었으 

며, 표7에 피이드포워드형 신경회로망에 의한 단어인 

식 결과를 나타내었다. 이와 같이 단어인식과정에서 

구간별인식과정에서 보다 높은 인식 결과를 얻을 수 

있었던 것은 구간별인식과정의 제2구간과 저)3구간에 

서 주로 오인식이 발생하였던 “일”과 “칠”, “사”와 

"삼” 및 “육”과 "이”둥이 식 (4)의 전 구간의 평균을 

취함으로써 최대인 출력값의 유니트를 선택하는 식 

(3)의 결정규칙에 의해 단어를 인식하는데 기여한 것 

으로 생각된다.

(2)시퀀스-피이드백 신경회로망에 의한 인식결과 

및 고찰

시퀀스-피이드백 신경회로망을 이용한 음성인식은 

그림1匕 제시한 음성인식 시스템에 의해 수행된다. 

그런데 피이드포워드형 신경희로망에 의한 인식결과 

와 비교하기 위하여 각 구간의 시퀀스-피이드백 신경 

희로망에서의 출력층에 식(3)의 결정규칙을 적용하 

여 각 구간별 인식결과를 나타내었다. 여기서 시퀀스 

一피이드백 신경회로망을 이용한 제1구간의 인식결과 

는 피이드포워드형 신경회로망을 이용한 제1구간의 

인식결과인 표3과 같기 때문에 반복하여 제시하지 않 

는다. 시퀀스-피이드백 신경회로망을 이용한 제2구간 

에서는 피이드백된 저H구간 신경회로망의 출력충을 
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피이드백한 것과 음성의 제2구간에서 작성된 입력벡 

터와 함께 입력충을 구성하여 인식실험이 수행되며, 

그 결과를 표8에 나타내었다. 이 표8에서는 피이드포 

워드형 신경희로망을 제2구간에 적용하여 얻었던 결 

과인 표4에서 유사단어 "일”과 “이” 사이에 나타나던 

오인식이 줄어 들었으며 90%인 인식율을 얻었다. 시 

퀀스-피이드백 신경회로망을 이용한 저］3구간에서는 

제1구간의 출력충과 이웃한 제2구간의 출력충의 합 

에 1/2를 곱하여 context충을 구성하고, 음성의 제3 

구간에서 작성된 입력벡터와 함께 입력충을 구성하 

여 인식실험이 수행되며, 그 결과를 표9에 나타내었 

다. 표9에서는 피이드워드형 신경회로망을 제3구간 

에 적용하여 얻었던 결과인 표5에서 유사단어 "일”과 

"이”, 삼과 “사”, “공”과 "구” 사이에 나타났던 오 

인식이 줄어 들었으며, 95%의 인식율을 얻었다. 시 

퀀스-피이드백 신경회로망을 이용한 제4구간에서는 

제2구간의 인식 출력충과 이웃한 제3구간의 인식출 

력충의 합에 1/2를 곱하면 context충을 구성하고, 제 

4구간에서 작성된 입력벡터와 함께 입력충을 구성하 

여 실험한 인식실험이 수행되며, 그 결과는 표10과 

같으며, 이식율은 92.5%였다.

이상의 결과로부터 각 구간별 인식율은 피이드포 

워드형 신경회로망보다 순차적으로 출력충을 파이드 

백하여 context층을 구성하는 시퀀스-피이드백 신경 

회로망에 의해 향상되었음을 알 수 있었다.

표 8. 시퀀스-피이드백 신경회로망을 이용한 제2구간의 인 

식 결과

Table 8. Recognized results for the second segment 
using sequence-feedback neural network

Test
Ref.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 4

1 3 1
2 4

3 4
4 4
5 4
6 2 1
7 1 4
8 4

9 1 3

丑 9. 시퀀스-피이드백 신경회로망올 이용한 제3구간의 인 

식 결과

Table 9. Recognized results for the third third segment 
using sequence-feedback neural network

Test 
Ref.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 4

1 4 1
2 4
3 4

4 4
5 4
6 2
7 4
8 4
9 1 4

표 10. 시퀀스-피이드백 신경희로망을 이용한 제4구간의 

인식 결과

Table 10. Recognized results for the fourth segment 
using sequence-feedback neural network

Test
Ref.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 4

1 4

2 4

3 4
4 4
5 4
6 4 1 1
7 3 1
8 3
9 3

3-2-2 인식율의 비교 및 고찰

피이드포워드형 신경희로망에 의한 구간별 인식결 

과인 표3에서 표6까지의 결과로부터 각 구간에 나타 

난 유사단어 일과 "이”, ••일”과 •'칠”, "삼”과 “사”, 

"공”과 "구”사이에 발생한 오인식 결과를 시퀀스-피 

이드백 신경회로망에 의한 구간별 인식결과인 표8에 

서 표10까지 결과로 부터의 각 구간에서 나타난 유사 

단어 사이의 오인식 결과와 비교하기 위하여 유사단 

어 사이 의 구간별 오인식율올 그림3과 같이 비교하였 

다.
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그림3에서 그림4의 파이드포워드형 신경회로망에 

의한 오인식은 제3구간에서 제일 크게 나타난데 반하 

여 시퀀스-피이드백 신경희로망에서는 구간수가 중 

가할수록 오인식이 감소함을 알 수 있다. 그것은 구 

간 수가 중가할수록 순차적인 피이드백이 누적되어 

입력층에 상관성 정보가 많이 포함되기 때문인 것으 

로 생각된다.

그림 3. 유사단어 사이의 구간별 오인식율의 비교

Fig 3. A comparson of error recognition rate for each 
segment between simillar words

그림3에서 피이드포워드형 신경희로망에서 나타난 

총 오인식율은 22.5%이며, 시퀀스-피이드백 신경회 

로망에 의해 총 오인식율은 7.5%로 나타났다. 이로 

부터 시퀀스-피이드백 신경회로망이 피이드포워드형 

신경회로망보다 오인식율이 약 1/3배 정도로 감소시 

킬 수 있음올 알 수 있다.

또한 그림4에서 표7의 피이드포워드형 신경희로망 

의 단어인식결과와 표10의 시퀀스-피이드백 신경회 

로망의 단어인식결과로부터 얻은 인식율올 나타내었 

다. 여기서 피이드포워드형 신경회로망에 의해 85. 

0%의 인식율을 얻었으며, 시퀀스-피이드백 신경회로 

망에 의해 92.5%의 인식율을 얻었다.

인식을
[%]

1
925%

850% I

I丨「
' I I 인식방법

1: 피이드포워드형 신경훠로망에 의한 단어인식
2 : 시풘스■피이드벅 신경회垦망예 외반 단어인식

그림 4. 인식율의 비교

Fig 4. Comparison of recognition rate

이상에서 볼 수 있는 바와 같이 시퀀스-피이드백 

신경 희로망을 이용한 단어인식에서 피이 드포워드형 

신경회로망을 이용한 경우 보다 높은 인식율을 얻을 

수 있었던 것은 각 구간의 신경희로망에 의한 출력충 

이 순차적으로 피이드백되어 단어가 가진 특성들이 

누적되어 context충올 구성하기 때문에 입력충이 상 

관성정보를 포함하게 되어 단어의 인식성능이 향상 

되고 유사단어 사이의 오인식도 감소되었기 때문인 

것으로 생각된다.

M 결 론

본 논문에서는 시퀀스-피이드백 신경희로망을 제 

안 하였으며, 한국어 숫자음을 대상으로 음성인식 실 

험을 하여 피이드포워드형의 신경회로망에 의한 음 

성인식결과와 비교 검토한 결과 다음과 같은 결론을 

얻을 수 있었다.

(1) 유사단어의 오인식율 비교결과 시퀀스-피이드 

백 신경회로망을 이용하였을 때의 오인식율이 

피이드포워드형 신경회로망의 오인식율보다 

1/3배 정도로 감소되었다.

(2) 시퀀스-피이드백 신경회로망에 의한 음성인식 

에서 피이드포워드형 신경회로망에 의한 것보 

다 향상된 인식율을 얻었다.

따라서, 시퀀스-피이드백 신경희로망에 의한 단어 

인식방법은 피이드포워드형 신경회로망에 의한 인식 

방법 보다 우수한 음성 인식 방법 임을 확인하였다.
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