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요 약

이 논문은 오차역전달(error back-propagation) 알고리듬을 갖는 다층구조 퍼셉트런(Multi-Layered Perceptron)을 사 

용하여 우리말 단어음성을 화자종속으로 기계 인식하는 실험에 관한 연구 결과다.

대상단어는 시외 자동전화 지역번호표에서 임의로 선택한 50개 지역명이며, 이 중 43개는 2음절로 구성되어있고 나머지 7 
개는 3음절이다. 단어를 음소나 음절별로 분리(segmentation)하지 않고 단어의 각 부분에서 골고루 추출된 특징성분을 신 

경망에 입력하는 방법을 사용했다. 그렇게 함으로써 발음지속시간에 관계없는 결과를 얻을 수 있으며, 이 때 사용된 특징 성 

분은 선형예측분석으로 구해진 PARCOR계수다. 전체학습과 구분학습의 비교, 프레임 갯수와 PARCOR차수에 대한 인식 

률의 의존도, 중간층 뉴런의 갯수에 대한 인식률의 변동, 그리고 출력층 뉴런의 구성 방법에 따른 비교 등 4가지 실험을 통하 

여 가장 최량의 조건을 찾아보고자 하였다

이 연구를 발전시킨다면 실시간의 화자독립 소규모어휘 음성인식이 가능해질 것으로 보인다.

ABSTRACT

This paper is about an experiment of speaker-independent automatic Korean spoken words recognition using 
Multi-Layered Perceptron and Error Back-propagation algorithm.

The object words are 50 citynames of D.D.D local numbers. 43 of those are 2 syllables and the rest 7 are 3 
syllables. The words were not segmented into syllables or phonemes, and some feature components extracted from 
the words in equal gap were applied to the neural network. That led independent result on the speech duration, and 
the PARCOR coefficients calculated from the frames using linear predictive analysis were employed as feature 
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components. This paper tried to find out the optimum conditions through 4 differerent experiments which are com­
parison between total and pre-classified training, dependency of recognition rate on the number of frames and 
PAROCR order, recognition change due to the number of neurons in the hidden layer, and the comparison of the 
output pattern composition method of output neurons. As a result, the recognition rate of 89.6% is obtaimed through 

the research.

I.서 론

인간사이에서 가장 중요한 통신방법은 바로 언어 

다. 언어에는 구어(口語)와 문어(文語)가 있으며, 이 

는 각각 음성에 의한 청각적 기호정보 전달수단과 문 

자에 의한 시각적 기호정보 전달수단에 해당된다.

음성언어는 생성되자마자 바로 소멸되어버리며, 보 

조장비를 사용하지 않는한 그 전파범위가 상당히 제 

한되어있는 반면, 인간의 사고속도에 비해 생성되는 

데에 걸리는 시간이 그다지 많지 않으므로 즉각적인 

통신방법으로서 많이 사용된다.

최근 각종 정보처리기술의 발달과 함께 인간과 기 

계사이의 통신수단으로서 음성언어를 이용하는 방안 

이 구체적으로 연구되고 있다[1-6丄 실로 지금까지 

데이타형 정보를 처리하는 기술은 급격하게 발달되 

어온 데에 반해, 그 정보의 입출력 형태는 문자, 화 

상, 음향 등으로 극히 제안되어 있었던 것이 사실이 

며, 그중에서도 인간이 가진 정보를 기계에 입력하는 

방법은 펀치카드와 키보드가 고작이었다. 따라서 어 

떤 문제를 처리하는데에 있어서 실제로 문제를 해결 

하는데에 걸리는 시간과 비용보다 문제를 기계에 입 

력시키는데에 걸리는 그것이 더 큰 경우가 자주 발생 

하며, 또 어느정도 숙련된 사람이 아니면 장비를 사 

용하는데에 어려움을 가질 수밖에 없었던 것이다' 이 

런 경우에 기계가 음성언어를 알아듣도록 하는 음성 

인식기술은 대단히 중요한 연구 과제가 아닐 수 없다[7].
한편, 현대 과학기술의 가장 큰 목표중의 하나는 인 

간의 지능과 맞먹는, 혹은 더 나아가서 인간보다 더 

높은 지능을 갖는 기계를 발명하여 인간을 돕게 하는 

것이다. 지능은 한마디로 요약할 수 없는 복합적인 

기능이지만 사람이 쓰는 말뜻과 글뜻을 이해하는 기 

능도 지능의 중요한 요소인 것이 다.

인간이 말을 알아듣는 것과 비슷한 정도로 우수한 

성능을 가진 음성인식기술이 실현되면 문서작성시에 

드는 수고를 훨씬 덜 수 있게 될 뿐만 아니라 자동 국 

제언어 번역기, 장애자 보조장치, 자동응답, 전화시 

스팀, 공장자동화 등 그 응용범 위가 무한히 넓다. 또 

한 고밀도의 정보 송수신시대에 있어서 정보압축기 

술도 상당히 중요한 연구과제임에 틀림없는더], 사실 

음성신호의 압축방법중에서 가장 고효율의 압축법은 

바로 음성을 인식해서 데이타형 정보로 전송하는 것 

이다 [8].
음성인식에 대한 연구는 음성의 전송 및 합성기술 

과 더불어 같은 역사적 배경을 가지고 발전되어왔으 

며, 디지틀 신호처리기술의 발달에 힘입은 바 크다[9].

1952년 벨연구소(Bell Lab)에서 처음으로 포먼트 

(formant) 주파수를 이용하여 숫자음을 인식하는데 

에 부분적으로 성공한 이후로 간간히 연구결과가 소 

개되다가, 1970년대 초반에 미국에서 행해진 DARPA 
프로젝트에 음성이해에 대한 연구가 포함되면서 본 

격적인 연구가 시작되었다. 70년대 중반에는 일반적 

인 문제해결 알고리듬(strategy) 에 대한 상대적으로 

특수한 지식 (knowledge)의 중요성이 알려지게 되면 

서 음성 그 자체와 청각기관의 구조 및 기능에 대한 

연구로부터 시작되는 상향식 접근방법 (bottom-up app- 

roach)을 택하는 계기가 마련된다.

벨연구소의 Rabiner, IBM의 Jelinek, CMU의 

Waibel, MIT의 Zue, Klatt, Lippmann 등의 연구자 

들이 DTW(Dynamic Time Warping), HMM(Hid- 
den Markov Model), VQ( Vector Quantization) 등 
의 방법을 이용하여 음성인식 연구를[12, 13, 14] 행 

한 바 있고, 1984년 이후로 Kohonen, Lippmann, 
Anderson, Lang, Waibel, Sawai, Miyatake 등이 

ANN (Artificial Neural Network) 을 [10, 11, 15] 이 

용한 음성인식에서 상당한 성과를 얻고있으며, 현재 

퍼지이론(fuzzy theory)을 도입한 연구[22], HMM 
의 비테르비(Viterbi) 알고리듬을 신경망에 결합한 

복합기술연구 등이 활발히 진행되고 있다[20, 21],
음성정보를 인식하는 알고리듬을 개발하는데에 몇 

가지 어려운 점이 아직도 해결되지 않고 있는 실정이 

다[16]. 의학과 생물학의 발전으로 청각기관의 구조 

와 기능은 이미 많은 부분이 알려져 있지만 그 청각 

기관에서 내보내는 신호를 해석하는 두뇌의 기능은 

여전히 신비에 싸여있다[17, 18, 19].
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같은 음운이라도 사람에 따라 발성된 음성신호는 

제각기 다르며, 같은 사람이 발음한 동일음운일 때 조 

차도 발음때마다 항상 다르다. 심 리 상태에 따른 음성 

변화도 상당한 것이다.

주변의 소음으로부터 의미 있는 음운만을 골라내는 

것 또한 상당히 세밀한 기술을 요하며, 여러 음운이 

연속하여 발음될 때 발생하는 구개음화, 종성규칙, 

자음동화, 자음축약, 연음법칙, 경음화, 음운첨가, 예 

외발음 등의 조음현상(coarticulation) 이 정확한 음 

운의 식별을 방해하는 일도 있어서 음절간 혹은 단어 

간의 경 계 분리 (segmentation)가 쉽 지 않다. 현재 

한 음절에서 음소간의 경계를 분리하는 문제도 완전 

히 해결되지 않고있는 상태다.

또, 음성 인식이 가능해지더라도 인간이 하는 것처 

럼 음성의 내용을 이해하기 위해서는 음성학(phone­
mes), 음운학(phonology), 음운배열론(phonotactics), 
시형론(prosodic), 구문론(syntax), 의미론(seman­

tics), 어형론(morphology) 등에 대한 지식을 갖고있 

지 않으면 안된다.

이러한 점들이 실용적인 기계의 음성인식을 가로 

막고 있는 요소들로 작용한다.

□ . 실험 내용 및 실험 방법

본 연구는 한국어 단어음성을 그 실험 대상으로 하 

고 있으며, 그 대상으로 한국의 지명 몇가지를 선택 

했다. 시외자동전화(D.D.D) 지역번호표의 지역명은 

대부분 2음절로 이루어져 있기때문어】, 기초적 단어 

인식 실험을 위한 대상으로 아주 적절하다. 하지만 

'一주(州)' 또는 '一산(山)'과같이 한국의 많은 지명 

에 공통적으로 들어가는 음절이 몇가지 있기때문에 

단어들의 패턴 특징 (pattern feature distance) 
가 가깝다는 것이 인식 실험에 있어서 부적당한 요인 

이 될 수도 있다. 임의로 50개 지역명을 선택하였으 

며, 선택된 지명중에서 43개는 2음절 단어이고, 나머 

지 7개는 3음절이다. ［표 1］에 실험에 선택된 50개 지 

명이 실려있다.

비교적 주변 소음으로부터 차단된 환경에서 위의 

지역명이 1명의 20대 남자의 음성으로 한 지역명당 

10번씩 발음되어 DAT(Digital Audio Tape)에 녹음 

되었고, 이것이 아날로그-디지탈 변환(Anabg-to-Digital 
Conversion)되 어 PC의 하드디스크(hard disk)에 저 

장되었다. ADC과정은 샘플링주파수(sampling rate)

it 1. 실험에 사용된 50개 지역명
Table 1. 50 citynames used for the experiment

1. 서 울 11. 문 산 21. 여 주 31. 설 악 41. 태 백

2.부산 12. 미 금 22. 연 천 32. 양 구 42. 평 창

3.대구 13.발안 23. 오 산 33. 원 당 43.홍 천

4.광주 14.수원 24. 용 인 34. 보 은 44. 남양주

5.대전 15. 시 흥 25. 의 왕 35. 영 월 45. 의정부

6.강화 16. 성 남 26. 일 산 36. 원 주 46. 장호원

7.고양 17. 안 산 27. 파 주 37. 인 제 47. 주문진

8.과천 18. 안 성 28. 하 남 38. 정 선 48. 연무대

9.광명 19. 안 양 29. 화 성 39. 철 원 49. 장승포

10. 화 천 20. 양 주 30. 도 계 40. 춘 천 50. 동광양

10 kHz, 양자화해상도(quantization level)12bits/ 

sample의 정밀도로 DT2801 ADDA(An긴og-to-Digital 

/Digital-to-Analog Converter)를 통하여 행해졌다.

각 파일에 저 장된 데 이 타(raw data) 에 는 단어음성 

의 앞과 뒤에 음성이 들어있지 않은 무음구간(silence 
interval)^］ 들어있으므로 이 부분을 제거하고 음성 

구간만을 뽑아내기위해 음성구간 검출 알고리듬이 

필요하다. 본 실험에 사용된 음성구간 검출 알고리듬 

은 ［그림 1］에서 보는 바와 같다.

그림 4.1 음성구간 검출 알고리듬

Fig 4.1 speech interval detection algorithm



8 韓國音響學會誌 第13卷 第6號(1994)

먼저 파일에 저장된 각 샘플 100개(10msec)씩을 한 

블럭 (block)으로하여 파일전체를 블럭화하고나서 식 

(4.1)과같이 각 블럭의 구간에너지를 구한다.

100
研刀)=£ 1*( 驾勞z)卩， 处=1, 2,…JV (4.1)

여기서 N은 블럭의 갯수, 즉 한 파일을 구성하고 

있는 전체 샘플의 갯수를 100으로 나눈다음 이를 정 

수화한 값이다. x(n, 也)는 제 〃번째 블럭의 제 徂번 

째 샘플값을 나타낸다.

이렇게하여 각 구간에서 에너지를 구한 다음, 이중 

에서 가장 큰 값 E3)를 찾아내고, 그값의 5%를 넘 

는 에너지를 갖는 블럭을 파일의 앞과 뒤에서부터 찾 

아나가는 방법을 사용하는데, 이때 찾아진 두 블럭을 

음성의 시작(ns)과 끝(iie)으로 하고 이 전후의 블럭 

들은 무음 구간이므로 제거해버리면 된다. 이때 5% 

라는 경계치는 많은 실험결과 경험으로부터 얻어진 

수치다. 이 과정을 거치고나면 각 파일은 항상 100의 

배수가 되는 샘플을 갖게되며, 파일의 크기가 60%정 

도로 감소한다.

이렇게하여 음성구간만을 걸러냈으므로 이제 각 파 

일에 대해서 특징성분을 추출한다. 이를 위해 먼저 

각 음성신호에 해밍윈도우를 씌워 프레임화하는데, 

이때 윈도우의 길이는 단어음성에 대해서 시간적 •주 

파수적 분석을 위해 가장 적당한 32msec(320samples) 
로 결정하였다.

한 파일에 평균 33개의 프레 임 이 존재 하는데, 이들 

중에서 실험의 촛점에 따라 10개 내지 40개를 균일간 

격으로 뽑아내어 거기서 특징성분을 계산하는 것이 

다. 이는 전체 데이타의 30%에서 120%에 해당하는 

양이며, 추출된 데이타량이 실제의 약 30%밖에 안되 

더라도 인접된 음성 샘플의 높은 상관성을 고려한다 

면 그다지 적은 양이 아니다. 또 프레임끼리 겹치는 

비율을 음성파일의 길이에 따라 자동적으로 조절시 

킴으로써 실제보다 더 많은 분석 구간을 얻을 수 있 

게된다. 이로써 발성자의 발음지속시간이 각 파일마 

다 다른데에 따른 길이 변동의 효과를 상쇄시킬 수 있 

게된다. 사실 그동안 음성인식기술을 개발하는데에 

있어서 음성의 길이 변동을 흡수하는 문제가 상당히 

중요한 문제중의 하나였다. 음성 분석의 특징 성분으 

로 PARCOR계수를 사용했는데, AR(autoregressive) 
모델에 기초한 자기상관법 (autocorrelation method) 

을 사용하여 실험의 촛점에 따라 5차에서 20차의 PA-

RCOR계수를 계산한다. 특징 성분 추출과정이 [그림 2] 
에 묘사되어 있다.

(a) 01이타兰레임G > 븐석兰레인수 (b) 切이타5레*수  < 변석W례*수

I II II II …
卩 . ■—— q

그림 2 특징 성분 추출 과정 ■>

Fig 2 process of extracting feature components

1명의 20대 남자가 하나의 단어를 10번씩 발음하였 

으므로, 10개 의 데 이타중에서 7개를 신경 망의 학습데 

이타로 사용하고 나머지 3개의 데이타를 인식할 수 

있는지 살펴본다. 따라서 학습용 데이타는 총 350개 

이고, 인식실험용 데이타는 총 150개다. 인공신경망 

의 학습계수(learning rate) 에는 0.1 을, 관성 계수(mo­
mentum) 에는 0.6을 주었으며, 신경망의 출력과 목 

표값의 차이, 즉 오차 E가 0.2 이내에 들 때 학습이 

완료된 것으로 가정하였고, 만일 1500회를 반복하여 

도 위의 허용오차내에 들지 않을 경우 무조건 학습을 

중지 시켰다.

(1)전체학습과 구분학습

본 연구에서 실험 대상으로 삼고있는 단어의 종류 

는 모두 50종이며, 이들을 한꺼번에 신경망에 넣어 

학습시키는 것에는 무리가 있을 것으로 보이므로 실 

험에 사용되는 대상 단어를 두 집단으로 나누어 각각 

다른 인공신경망으로 학습시키는 것이 타당할지도 

모른다. 이렇게 하면 하나의 신경망이 부담하는 학습 

량이 반으로 줄지만, 이와같은 방법에는 어떤 데이타 

가 어느 신경망으로 가야할지를 결정하는 또다른 신 

경망이 필요하게 된다. 이 제3의 신경망은 하나의 출 

력층 뉴런만 갖고 있으며 그 역할을 충분히 해낼 수 

있는데, 그 출력이 0이면 제1집단을, 그리고 출력이 1 
이면 저】2집단을 가리키는 것으로하면 그에 따른 뉴런 

간의 연결선, 즉 가중치의 갯수 또한 줄어들게되므로 

오직 입력되는 데이타가 0이나 1이냐만을 판별하는 

신경망으로서는 적당한 규모라고 볼 수 있다. 이런
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방법의 개략도가 ［그림 3］이다. 즉, 자기상관도가 0.82보다 큰 프레임에는 1을, 그렇 
지않은 프레임에는 0을 대입한다.

File ????.P (음성의 특징성분)

correlation) (c) 문턱가공(thresholding)후
Fig 4 For /soul/(a) speech waveform (b) autocorre­

lation (c) after thresholding

그림 3 구분 학습 방법

Fig 3 pre-classifying me나iod

위와 같은 구분학습을 시키기 위해서는 50종의 단 

어를 두 집단으로 나누어주어야 할 필요가 있다. 이 

구분의 기준은 언어의 음소중에 단어를 2분 또는 3분 

하는 무성음이 들어있는가 없는가인더〕, 일반적으로 

무성음(unvoiced sounds)은 자기상관도(autocorre­
lation) 가 유성음(voiced sounds)보다 낮기때문에 

자기상관계산을 하면 단어의 무성음 포함여부를 가 

려낼 수 있게된다. 여기서는 자기상관도의 계산에 다 

음과 같은 식을 사용하였다.

M
。(也 k) = L -w(rn) -%(/n+k) -w(w+fc), 

”2=1

k = 0,

/ \ 「Mn, fc) r
血=max顷顽］" = 1, 2,-,N

여기서, 初는 제2장에서 설명한 해밍윈도우이고, M 

은 한 프레임을 이루는 샘플의 갯수 (320)이며, N은 
프레임의 갯수이다. 이때 프레임끼리는 10msec씩 겹 

쳐져 있다.

［그림 4］는 지명단어 /서울/의 음성파형과 자기상 

관도, 그리고 그것의 문턱가공(thresholding)된 결과 

를 보이고 있다. 음성의 전반부를 이루는/a/ 음소부 

분에서는 자기상관도가 낮으나 /T 울/ 부분이 모두 

유성음으로 이루어져 있기때문에 자기상관도가 높다. 

"(0-0.82)는 ［그림 4］의 (b)를 (c)로 변환하는 함수 

이며, 여기서 出는 각 프레임에서의 자기 상관값이다.

［표 2］와 ［표 3］에 나열된 바와 같이 제1집단은 22 
개의 지명 단어로 이루어져 있으며, 제2집단은 28개 

다. 여기서 유의해야 할 사항은 /r/이 보통은 무성파 

열음으로 분류되지만 ［그림 5］와 같이 유성음사이에 

끼여있을 때에는 유성음화하며, 그 사실이 그림에서 

와같이 증명된다는 것이다.

표 2. 저H집단 단어군

Table 2. words of group 1

1. 서 울 6.발안 11. 의 왕 16. 원 당 21. 연무대

2.대구 7.수원 12. 하 남 17. 보 은 22. 동광양

3.고양 8.성남 13. 도 계 18. 영 월

4.광명 9.안양 14. 설 악 19. 철 원

5. 미 금 10. 용 인 15. 양 구 20. 태 백

표 3. 제2집단 단어군

Table 3. words of group 2

1.부산 6.화천 11. 양주 16.파주 21. 춘 천 26. 장호원

2.광주 7.문산 12.여주 17.화성 22.평 창 27. 주문진

3.대전 8. 시 흥 13. 연 천 18.원주 23.홍천 28. 장승포

4. 강 화 9.안산 14. 오 산 19. 인 제 24. 남양주
5.과천 10. 안 성 15. 일 산 20. 정 선 25. 의청부

이와같이 자기상관값의 문턱가공결과 1의 구간이 

하나인 지명 단어를 저)1집단으로, 그리고 ［그림 6］처
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그림 5/대구/에 대 한 (a) 음성 파형 (b) 자기상관도(auto 
correlation) (c) 문턱 가공 (thresholding) 후

Fig 5 For/daegu/(a) speech waveform (b) autocorre­
lation (c) after thresholding

그림 6 /부산/어】 대 한 (a) 음성 파형 (b) 자기상관도(auto- 
correlation) (c) 문턱가공(thresholding)후

Fig 6 For/busan/(a) speech waveform (b) autocorre­
lation (c) after thre아lolding

럼 1 의 구간이 둘 이상인 단어를 저)2집단으로 분류하 

였다.

이와 같은 방법으로 대상 단어를 두 심단으로 나누 

어서 신경망 C-net, A-net, B-net을 각각 학습시켜서 

얻는 인식률과 50개 대상 단어를 하나의 신경망으로 

한꺼번에 학습시켜서 얻는 인식률을 비교조사하는 것 

이 첫번째 실험에 맞춰진 촛점이다.

이에는 4종의 시뮬레이션(simulation)이 포함되어 

있으며, 20개 프레 임에서 10차 PARCOR계수를 추출 

하였을 때 전체학습과 구분학습을 비교 실험하고, 또 

15개 프레임에서 10차 PARCOR계수를 추출하였을 

때 전체학습과 구분학습을 비교 실험한다. 전체학습 

의 경우 구분해야 할 단어수가 50개이며, 6개의 출력 

층 뉴런을 2진 코딩(binary coding)형식으로 구성하 

면 최대 64개까지 구분가능하므로 6개로 충분히 구분 

할 수 있다. 이와 같은 출력층 뉴런의 2진 코딩 형식 

이 또한 본 연구의 네번째 실험의 촛점이기도 하다. 

네번째 실험이외에는 모든 출력층 뉴런을 2진 코딩 

형태로 구성하기로 한다. 아울러 전체학습과 구분학 

습을 상호 비교하기위한 첫번째 실험이외에는 모두 

구분학습법을 사용한다.

(2) 프레임 갯수와 PARCOR차수
입력층 뉴런의 갯수는 단어에서 추출된 특징의 갯 

수와 같으므로 많을수록 그 단어를 확인하는 능력이 

커질 것이 당연하다. 그러나 입력층 뉴런의 갯수를 

한정없이 많이 만들수는 없다.

입력층 뉴런의 갯수는 단어에서 골라낸 프레임 갯 

수와 한 프레임내에서 계산된 PARCOR 차수를 곱한 

것과 같으므로 위와같은 범위내에서 PARCOR 차수 

를 줄이는 대신 프레임 갯수를 늘리는 것이 더 높은 

인식률을 가져올지, 아니면 PARCOR 차수의 중요도 

가 프레임 갯수보다 더 큰지를 알아보기위한 실험이 

필요하다. 본 연구의 두번째 실험의 촛점은 바로 이 

것이다.

(3) 중간층 뉴런의 갯수

중간층에 분포하는 뉴런의 수에 따른 인석률의 변 

화를 관찰한다.

(4) 출력층 뉴런의 구성 방법

지금까지 전통적으로 인공신경망의 출력층 뉴런의 

갯수는 구분해야 할 데이타의 종류수와 같았다. 따라 

서 구분해야 할 각각의 데 이타마다 한개의 출력층 뉴 

런을 대응시켜서 한번에 한개씩의 출력층 뉴런이 활 

성화되도록 하였다. 이런 구성 방법이 신경망을 학습 

시키는데에 더 효과적이며 확실하지않은 신경망의 

출력에도 입력된 데이타에 대한 후보의 수가 훨씬 적 

다는 것은 이미 알려진 바다.

그러나 구분해야 할 데이타가 아주 많은 경우에 구 

분해야 할 데이타수와 1대1 대응하는 출력층 뉴런을 

만든다는 것은 신경망의 규모의 문제에 있어서 심각 

한 문제가 아닐 수 없다. 그에 따른 학습시간에 관련 

된 문제 또한 상당한 것이다.

본 연구의 네번째 실험에서는 50개의 단어를 구별 

하기 위해 구분학습방법을 사용하여 첫번째는 1대1 
코딩방법으로 C-net에 2개, A-net에 2개, A-net에 22 
개 B-net에 28개의 출력층 뉴런을 두어 학습시켰고, 

두번째는 2진 코딩(binary coding) 방법으로 C-net 
에 1개, A-net와 B-net에 각각 5개씩의 출력층 뉴런 

을 두어 학습시켜서 두 경우의 결과를 비교한다.
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m. 실험결과

°)전체학습과 구분학습

［표 4］에서 횟수는 신경망이 학습을 완료하기까지 

오차역전달 과정이 반복된 횟수를 말하며, 구분학습 

행에서 합계는 C-net, A-net, B-net의 세 신경망이 

학습을 완료한 데에 걸린 반복횟수와 시 간을 모두 합 

한 것이며, 이때의 인식률은

C-nd의 인식률 x(財-wef의 인식률+B-wet의 인식률 

2

로서, A-net과 B-net의 인식률이 단독으로는 의미가 

겂고 C-net에서 집단 구분이 제대로 되어야만 비로서 

二L 의미를 가질 수 있으므로 (C-net의 인식률 X A-net 
의 인식률)과, (C-net의 인식률X B-net의 인식률) 

의 평균값을 계산한 것이다. 각 신경망에서의 인식률 

은 학습된 신 경 망에 50종 X3개의 음성 데 이 타인 150 
개의 파일을 얼마나 제대로 분류할 수 있는지를 관찰 

한 결과이며, 150개중에서 15개의 데이타를 바로 분 

류하지 못했다면 인식률은 90%가 된다.

앞에서 분 수 있듯이 전체학습시에는 두가지 실험 

조건 모두에서 최대 허용 반복횟수인 1500회의 반복 

을 통하고도 허용오차 0.2 내에 들지 못해 15시간 이 

상의 학습시간중에도 학습이 완료되지 않은 반면에, 

구분학습시에는 학습완료까지 10시간을 넘지 않았음 

에도 불구하고 두 실험 모두에서 인식률이 전체학습 

표 4. 전체학습과 구분학습의 실험결과

Table 4. experimental result of and pre-classifying
method and non-pre-classifying

횟수 시간
인식률 

(%)

전체학습 1500 19:19 78.7

프레임 갯수 20 구 C-net 69 0:32 98.7

PARCOR 차수 10 분 A-net 101 0：21 92.4

중간층뉴런수 20 학 B-net 1500 6:47 88,1
스 합계 1669 7:30 89.1

전체 학습 1500 16:28 68.0

프레임 갯수 15 구 C-net 55 0:20 94.0

PARCOR 차수 10 부 A-net 74 0:12 78.8

중간층뉴런수 20 학 B-net 103 0:22 82.0
入. 합계 231 0:54 75.6

때보다 더 높게 나타났다.

예상대로 전체학습법보다 구분학습법이 더 유리함 

을 실험을 통해 증명하였다.

(2) 프레임갯수와 PARCOR 차수에 대한 의존도

프레임의 갯수와 PARCOR 차수의 두가지 입력 조 

건중에 어느족이 인식률 향상에 더 큰 영향을 미치는 

지를 조사하는 실험이다. 결과는 ［표 5］와 같다.

위로부터 세개의 실험 결과는 입력층뉴런이 200개, 

표 5. 프레임 갯수와 PARCOR 차수에 대 한 의존도

T랎）le 5. Recognition rate dependency on the number of fram은s and the order of PARCOR coefficients

C-net A-net B-net 합계

프 

레 

임 

갯 
■수

PAR
COR 
차 
수

간
층

런
수

횟수 시간
인식 

률 (%)
횟수 시간

인식 

를 (%)
횟수 시간

인식 

률 (%)
횟수 시 간

인식 

률 (%)

10 20 20 78 0：36 95.3 57 0：12 86.4 703 3:09 92.5 838 3:57 85.2

20 10 20 69 0:32 98.7 101 0：21 92.4 1500 6:47 88.1 1670 7:30 89.1

40 5 20 89 0:42 99.3 89 0： 19 80.3 424 1 ：55 84.5 602 2:56 81.8

10 15 50 71 0：51 94.0 68 0：22 727 55 0：23 86.9 194 1 :36 75.0

15 10 50 58 0:42 94.0 64 0：21 80.3 57 0 ： 24 82.1 179 1:27 76,3

30 5 50 70 0:51 94.0 138 0：46 78.8 64 0：26 77.4 272 2:03 73.4
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중간층뉴런이 20개인 경우이고, 그 아래 세개의 실험 

결과는 입력층뉴런과 중간층뉴런이 각각 150개와 50 
개인 경우이며, 표에서 보는 바대로 입력층뉴런의 갯 

수가 많은 쪽의 인식률이 상대 적으로 높다.

500개의 단어 음성의 길이가 제각기 다르나, 제4장 

에서 설명한 방법대로 분석을 위한 해밍윈도우를 서 

로 조금씩 겹치게 한 결과 평균적으로 한 음성 파일 

이 33개의 프레임을 갖고 있으며, 40개의 프레임을 

분석용으로 추출한 경우에는 프레임간 중복이 그보 

다 더 커진다. 음성의 특징이 시간적으로 그리 빨리 

변하지 않으므로 입 력특징으로 200개의 성분을 가진 

경우와 150개의 성분을 가진 두 경우 모두에 있어서 

음성 파일에 대한 분석용 프레임의 총 길이가 50〜60% 
인 경우에 대체적으로 그 음성의 정보를 거의 다 갖 

고있다.

따라서 40개의 프레임에서 5개씩의 PARCOR계수 

를 추출한 경우보다 20개의 프레임에서 10개씩의 

PARCOR계수룰 추출한 경우가 비슷한 양의 정보에 

대해서 더 많은 수의 PARCOR계수를 추출한 꼴이 

되어 인식률이 높게 나타나는 것이다. 같은 이유로 

15프레임 X 10차 PARCOR계수를 사용한 실험이 30 
프레 임 X 15차 PARCOR계수를 사용한 것보다 더 높 

은 인식률을 가져온다.

실험 결과 PARCOR차수가 5일때 단어 인식에 충 
분한 분석이 되지 못함을 볼 수 있다. 즉 자음 성분을 

고려하면 한프레임에는 적어도 5차 이상의 분석을 해 

야된다. 그리 고 PARCOR계수가 그보다 더 높아지 더 

라도 분석을 위한 프레임의 갯수가 10프레임정도로 

너무 적으면(약 30%) 결과로서의 인식률은 더 높아 

지지 않는다.

(3) 중간층 뉴런의 갯수

다른 모든 조건을 동일하게 했을 때 중간층 뉴런의 

수가 인식률에 어떤 영향을 미칠 것인가에 대한 실험 

결과다.

표에서 보듯이 중간층뉴런의 갯수가 턱없이 적으 

면 전혀 패턴 분류가 이루어지지 않는다. 30프레임 X 
5차 PARCOR계수 실험에서, 그리고 15개 프레임 X 
10차 PARCOR계수실험에서 신경망의 학습시 반복 

횟수가 모두 1500회로 나타나 있으며, 이는 허용반복 

횟수내에 신경망이 학습되 지 않았음을 말해준다.

중간층뉴런이 20개인 경우와 50개인 경우에 대한 

실험 결과에서는 인식률의 변동 및 학습에 요구되는 

시간의 차이가 그다지 크게 느껴지지 않는다. 따라서 

위의 실험결과로부터 중간층 뉴런의 갯수가 20개에 

서 50개로 늘어나는 정도로는 학습및 인식률에 그다 

지 큰 영향을 미치지 않는다는 결론을 내릴 수 있다.

중간층뉴런의 갯수의 영향에 대한 좀 더 넓은 결론 

을 얻기위해서는 뉴런의 갯수를 100이상으로 높여보 

는 실험이 필요할 것이나, 제4장에서 언급한 바대로 

실험환경의 제약조건에 따라 이에 관한 실험은 현재 

보류중이다.

(4) 출력층 뉴런의 구성 방법에 따른 변동

각 패턴에 대해 전용의 출력 뉴런을 하나씩 두고 

한 패턴에 대해서 하나의 뉴런만이 활성화되도록 하 

Table 6. Recognition rate dependency on the number of neurons in the hidden layer
표 6. 중간층뉴런의 갯수에 대한 의존도

C-net A-net B-net 합 계

입력

패턴

중간 

층뉴 

런수

횟수 시간
인식

률%
횟수 시간

인식

률%
횟수 시간

인식

률%
횟수 시간

인식 

률%

프레임 

갯수 30 
PARCOR 
차수 5

5 1500 4：46 48.0 1500 2:08 0 1500 2：44 0 4500 9:38 0

20 106 0：40 94.0 353 1:00 77.3 106 0:23 89.3 565 2： 03 78.3

50 70 0：51 94.0 138 0:46 78.8 64 0：26 77.4 272 2：03 73.4

프레임 

갯수 15 
PARCOR 
차수 10

5 1500 4: 42 50.0 1500 2:08 0 1500 2： 42 0 4500 9：32 0

20 55 0：20 94.0 74 0:12 78.8 103 0:22 82.1 232 0：54 75.6

50 58 0：42 94.0 64 0:21 80.3 57 0:24 82.1 179 1:27 76.3
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는 방법과 동시에 두개 이상의 뉴런이 활성화되는 것 

을 허용하여 각 패턴에 일련번호를 붙이고 그에 대한 

이진수（binary） 형태로 출력을 구성하는 방법의 두 

가지를 생각해 볼 수 있다. 이에 대한 실험 결과가 

［표기이다.

입력패턴에 대한 1대1 구성을 하면 특정 패턴에 대 

해 하나의 출력 뉴런에 연결된 가중치만이 집중적으 

로 학습되며, 학습 완료된 후에도 어떤 패턴에 대한 

출력 뉴런의 활성도가 기준치 이하가 되더라고 기준 

치를 다시 조정해보면 그 해（解）를 찾을 수 있는 경 

우가 많다. 그러나 출력 뉴런이 동시에 여러개 활성 

화되도록하면 학습의 집중도가 분산될 뿐만 아니라 

학습 완료후에도 앞에서와 같은 문제가 생겼을 때 기 

준치를 재조정해도 해가 두개 이상 생기기 때문에 패 

턴 분류율이 대체적으로 낮은 것이 당연하다. 그러나 

실험 결과에서처럼 그 차이는 20%미만인 반면에 학 

습에 걸리는 시간은 50% 이상 감소되며, 적은 수의 

출력 뉴런을 갖고 많은 패턴을 분류할 수 있으므로 

나름대로 그 의미를 갖는다고 하겠다.

1대1 대응의 출력 구성시에 표의 내용과 같이 제한 

시간 내에 학습되지 않았으며, 이는 신경망이 국부계 

곡（local minimum）에 빠진 것으로 보이는더］, 실제로 

15프레임 X10차 PARCOR계수에 대한 1대1 대응 실 

험에서 B-net는 패턴/부산/과 /강화/가 전혀 학습되 

지 않아 28개의 출력 뉴런이 세번의 인식 기회에 모 

두 0의 출력 을 보였다.

한 실험이 다른 비교에도 사용된 것을 제외하면 총 

14개의 시뮬레이션이 본 실험에서 행해졌는더】, 구분 

학습법을 사용했을 때의 인식률이 전체학습법에 비 

해 높으며, 200개의 패턴 특징（10개 프레임 X10차 

PARCOR계수）을 사용한 경우에도 2진 코딩 형식의 

출력을 구성한 쪽이 150개의 패턴 특징（15개 프레임 

X 10차 PARCOR계수）을 사용하더라도 1대1 대응의 

출력 형식을 사용한 쪽보다 89.1%대 89.6%로 인식 

률이 떨어진다. 이로써 입력층 뉴런의 갯수의 많고 

적음보다 출력층 뉴런의 출력 형식이 인식률이 더 큰 

영향을 미 친다는 것 또한 알 수 있게된다.

IV. 결 론

본 연구에서는 2, 3음절의 단어를 인공신경망을 이 

용하여 인식하는 실험을 하였다. 50개의 대상단어를 

한꺼번에, 그리고 두 집단으로 나누어서 구별하도록 

한 결과 비록 제한적이기는 하지만 구분학습법을 사 

용한 인식결과가 더 좋았으며, 32msec의 길이를 갖 

는 프레임의 갯수는 음성 전체 길이의 50%〜60% 정 

도를 분석 구간으로 택할 수 있도록 한 경우가 가장 

적 당함으로 알 수 있었다.

표 7. 출력층 뉴런의 형식에 따른 변동

Table 7. Recognition rate dependency on the composition method of output layer

C-net A-net B-net 합계

인력 

패턴

중 

간 

층

런 

갯 
수

출력 

증뉴 

런구 

성형 

식

횟
수 시간

인식 

률%
횟수 시간

인식 

률%
횟수 시간

식
%

인
 
률
 

_

횟수 시간
인식 

률%

프레임 

갯수 15

PARCOR 
차수 10

20
1대 1 
대응

60 0：22 96.7 716 2:17 98.5 1500 6： 21 86.9 2277 9： 00 89.6

20
2 진 

코딩
55 0：20 94.0 74 0:12 78.8 103 0：22 82.1 232 0：54 75.6

프레임 

갯수 30

PARCOR
차수 5

20
1대 1 
대웅

75 0：28 92.7 1500 4 ： 48 90.9 1500 6:22 92.9 3075 11:38 85.2

20
2 진 

코딩
106 0：40 94.0 353 1:00 77.3 106 0：23 89.3 565 2:03 78.3
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입력과 중간층의 노드이 수가 같은 상황에서 출력 

층 뉴런의 출력 형식은 2진(binary) 코딩 방법을 사 

용하는 것보다 1대1 대응방법을 사용하는 것이 더 높 

은 인식률을 가져오는 것이 사실이지만, 2진 코딩 방 

법쪽이 학습 시간 단축 효과를 줄 뿐만 아니라 어휘 

의 양이 많아질 때 그에 따라 출력 뉴런 수가 선형적 

으로 증가하지 않는 장점 이 있다..

실험에 사용된 14종의 시뮬레이션 결과, 15프레임 

에서 10개의 PARCOR계수를 추출하여 150개의 입 

력층 뉴런과 20개의 중간층 뉴런을 통해 1대1 대응 

형식의 출력층 뉴런으로 인식시키는 방법이 89.6%로 

가장 높은 인식률을 보였다. 출력층 뉴런의 출력을 2 
진 코딩 형식으로 구성한다면 20개 프레임X10차 

PARCOR계수를 사용한 결과가 89.1%로 가장 높다.

본 연구는 대상 단어에 대한 음소별 또는 음절별 

분석을 수행하지 않고 전체적으로 처리하는 방법에 

관한 것이기 때문에 신경망이 인식해야 할 단어를 모 

두 미리 학습하고 있어야 하며, 그 어휘의 규모가 그 

다지 크지 않다면 인식률을 조금 더 향상시켜서 실용 

화되게 할 수 있을 것이다.
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