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요 약

본 논문에서는 사람의 인지 특성에 가까운 PLP 켑스트럼을 사용하여 음성의 시간적 특성을 잘 반영할 수 있도록 넓은 시 

간대에 걸쳐 특징을 추출하였으며 인간의 학습 방법과 유사한 인공신경망을 이용하여 음소를 인식하고 인식된 음소로부터 

순서 특징을 잘 반영하는 Markov 모델을 통해 음소열을 인식하였다.

음소인식은 연속음성에 나타나는 음소에서 비균일한 프레임 갯수로 채취된 음성 블럭들을 사용하여 7차 PLP 켑스트럼, 

PTP, 영교차율 및 에너지를 구하고 이를 MLP 신경망의 입력으로 사용하여 두 사람이 각각 5번씩 발음한 10 종류의 한국어 

문장, 총 100개를 대상으로 음소 인식을 실시하여 최대 94.4%의 음소별 인식률을 얻을 수 있었다.

문장인식은 학습에 참여했던 두 사람이 각 문장에 대해 10번씩 새로 발음한 총 200개의 데이타에 대해 음소별 인식을 거쳐 

첫번째 실험을 통해 생성된 Markov 모델을 이용하여 문장 인식을 실시한 결과 92.5%의 문장 인식률을 얻었다.

Abstract

In this paper, the PLP cepstrum which is close to human perceptual characteristics was extracted through the 

spread time area to get the tempera! feature. Phonemes were recognized by artificial neural network similar to the 

learning method of human. The phoneme strings were matched by Markov models which well suited for sequence.

Phoneme recognition for the continuous Korean speech had been done using speech blocks in which speech frames 

were gathered with unequal numbers. We parameterized- the blocks using 7th order PLPs, PTP, zero crossing rate 

and energy, which neural network used as inputs. The 100 data composed of 10 Korean sentences which were taken 

from the speech two men pronounced five times for each sentence were used for the the recognition. As a result, 

maximum recognition rate of 94.4% was obtained.

The sentence was recognized using Markov models generated by the phoneme strings recognized from earlier 

results the recognition for the 200 data which two men sounded 10 times for each sentence had been carried out. The 

sentence recognition rate of 92.5% was obtained.
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I.서 론

사람이 의사를 전달하는 가장 기본적인 도子는 음 

성이다. 기록으로 남기기 위한 의사 소통 도구로서 

문자가 존재하지만 가장 쉽게 가장 자주 사용되는 것 

이 음성을 통한 정보의 교환이다. 최근에는 인간과 

인간 사이의 정보 교환외에 인간고卜 기 계 사이 의 의사 

소통도 중요한 상황이 되었으며 이를 위한 노력이 꾸 

준히 이루어져 왔다. 인간과 기계 사이의 정보 교환 

에는 여러가지 도구들이 쓰이고 있지만 그 중 가장 

자연스러운 것이 음성이라 할 것이匸]•. 기계에 음성을 

인식시키기 위해 여러가지 방법들이 개발되어 왔고 

해당 음성을 가장 잘 나타내는 특징들을 찾기 위해 

부단한 노력 이 이루어져 왔다. 그러나'기 계가 인간과 

같은 능력으로 인식하기에는 아직도 갈 길이 먼 것처 

럼 보인다. 따라서 대상 어휘를 제한하여 고립 단어 

나〔須 숫자의 인식등 제한 영역에서 응용하고자 하 

는 노력들이 이루어져 왔다. 응용의 폭을 넓히려는 

경우 대규모의 데이타베이스를 필요로하며 많은 연 

산량이 요구된다L기.

인간의 청각은 주파수의 변화에 따라 소리를 인지 

하며 각 주파수 영역에서의 인지도가 서로 다르다. 

기계에 음성을 인식시키고자 할 때 사람과 유사한 형 

태로 시도하는 것이 가장 바람직한데 음성 특징을 추 

출할 때는 사람의 청각 신경을 모방한 인지선형예측 

법 (PLP : Perceptual Linear Prediction)L8, a ⑴을 

사용하여 화자 독립 적인 음성의 특징을 구하고 각 음 

소를 인식할 때는 인공 신경망을 사용하여 훈련된 음 

소에 대해 인식을 수행하였다.

간단한 문장은 사람들 사•이에 자주 쓰이면서 언어 

를 이용한 의사 소통에 자주 사용된다. 문장의 완성 

도에 비해 그 사용빈도는 극히 높은 편이다. 따라서 

자주 쓰이는 10개의 문장을 대상으로 문장 인식을 실 

시하였다.

사람들은 불완전한 음성이 들어오더라도 자신이 

가진 데이타베이스를 이용하여 가장 가까운 문장으 

로 사상시키는 능력이 있다. 이런 기능은 Markov 

model을 이용하여 구현하였다. 신경망으로 출력된 

음소열을 이용하여 각 문장의 Markov 모델을 구하 

고 음소 인식 신경망에서 나오는 음소열을 Markov 
모델에 적용시켜 최대의 값을 내는 모델을 인식된 것 

으로 인정하였다.

본문에서는 먼저 인지선형예측 분석법과 Markov 

모델의 이론적 근거를 살펴보았다. 그 후에 인식시스 

템에 대한 설명을 하고 PLP 둥을 특징 값으로 사용하 

고 비균일한 블럭으로 구성되는 입력 벡터를 이용한 

MLP 신경망에 의한 음소 인식 실험 결과와 Markov 
모델에 의한 문장 인식 실험 결과를 제시하였다.

口. 인지선형예측 분석법国

PLP모델은 더 낮은 차수의 전극점 모델의 스펙트 

럼에 의해 근사된다. 귀가 느끼는 스펙트럼은 0-5kHz 

의 주파수 범위에서 16개의 대역들로 나뉘어서 합하 

여지며, 중간대역과 상위대역을 보강하기 위하여 

equal-loudness pre-emphasis를 거치 게 된다”」. 또한 

음성 스펙트럼의 전력 변화율을 감소시키기 위하여 3 

제곱근 처리를 함으로써 intensity-loudness 3 제곱 

근 크기 압축을 실시한다⑴. 이러한 처리를 거친 16 
개의 스펙트럼 성분에 푸리에 역변환 과정을 적용시 

켜 자기 상관 계수丄2〕를 얻는다. 전극점 모델은 얻어 

진 자기 상관 계수로부터 원하는 차수로 계산되며, 이 

로부터 다시 켑스트럼 계수를 계산할 수 있다. 본 논 

문에서는 7 차의 전극점 모델을 사용하였다.

음성신호의 세그먼트는 해밍창(Hamming Window) 

에 의해 처리 된다.

WE) =0.54 + 0.46 cos [ -為쯔亍 ] (1)

(N-1)

단, N은 창의 길이이다. FFT를 위하여 25. 6ms(256 

point)의 시간창을 사용하였으며, 단구간 제곱합을 

구하기 위하여 전력 스펙트럼은 식(2)와 같이 실수성

그림 1.PLP 분석법의 블럭도

Fig 1. Block diagram of PLP speech analysis method 
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분과 허수성분을 제곱하여 더한다.

P(a)) = Re[S(ct)) F+ I2 (2)

스펙트럼은 다음과 같은 Bark frequency e에 의 

해 주파수 축을 따라 굴절된다.

"心叫赢+[(诚没+叫⑶

단, 3는 rad/s의 각속도이다. 이 Bark-Hertz 변환은 

Schroeder(1977)l刼에 의해 제안되었다. 결과치인 

굴절된 전력스펙트럼은 임계대역 마스킹 곡선(criti
cal-band masking curve) *(/2) 와 콘볼루션된다. 임 

계대역곡선(critical-band curve)은 다음과 같이 주 

어진다.

¥3)=

0 for —1.3

1025(fl+ft5! for -0.5
1 for -0.5</2<0.5 (4)

lo-i.o(«-o.5i for 0.5 MW 2.5

0 for n〉2.5

史(⑵과 P(⑵의 이산 콘볼루션은 임계대역 전력 

스펙트럼 6)(Q)를 만든다.

2.5

0( — £ p(q—Q)叭 Q) ⑸

〃=-1.3

상대적으로 넓은 대역의 임계대역 마스킹 곡선 烽E 

와의 콘볼루션은 원래의 F(痘)에 비하여 스펙트럼 분 

해능이 심하게 저하된다. 제안한 방법에서는 대략 

1-Bark 간격으로 @0)를 표본화 하였다• 정확한 수 

의 旺본화 간격은 주파수의 표본들이 분석하는 대역 

의 모든 주파수 표본들을 포함하여야 한다. 보통은 

18개의 표본치들이 0~5 kHz영역을 포함하도록 하 

지만 본 논문에서는 FFT의 편의를 위하여 16개의 표 

본을 취하였다.

그림 2는 표본화된 여파기들을 나타낸다 16개의 

여파기들이 0Hz에서 다【Hz를 포함하도록 되어있으 

며, 가로축은 주파수의 정상적인 스케일을 나타내며 

세로축은 각 필터의 주파수에 대한 감쇄비율을 나타 

낸다. 즉 세로축이 羿(々)를 나타내며 가로축은 주파 

수를 나타낸다.

표본화된 所⑵는 근사된 equabloudness 곡선에

그림 2- 임 계대역주파수해법에 의 한 여파기

Fig 2. The filters from critical-band spectral resolution

의해 여과된다.

=E(々力刨疗(d (6)

E(g)는 서로 다른 주파수들에 대하여 사람이 다른 

민감도를 갖는것을 근사하고, 약 40dB의 청취 감도 

를 모방한다 이 것에 대한 근사함수는 다음과 같다.

—_______ (6砂 + 56.8 X 1。6)护 (7)
피G = ~(+ 6.3 X 106)2(w2 + O^xlo^)-

그림 3은 이 근사함수를 도식 적으로 나타낸 것으로 

서 가로축은 주파수의 정상 스케일을 나타내며 세로 

축은 필터의 응답을 나타낸것이다.

식 (7)은 0고｝ 400Hz 人]■이어]서 12dB/oct, 400牛

그림 3. Equal-loudness pre-emphsis 여파기의 특성

Fig 3. The characteristics of equal-loudness pre-empha 
sis filter
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1200Hz 사이 에 서 9dB/oct, 1200과 3100Hz 사이에 서 

6dB/oct 그리 고 3100Hz 이 상에서 OdB/oct의 감쇄율 

을 :사지는 전달함수를 표현한다. 보통의 소리 수준에 

서는 이러한 근사방법이 5000Hz까지 매우 정확하다. 

하지만 더 높은 대역폭을 갖는 응용에 있어서는 5000Hz 
이 상에서 더 급격한 감쇄율을 갖는 항을 첨가해야한다.

전극점 모형화 전의 처리단계중의 마지막은3 제곱 

J 크기 압축(cubic-root amplitude compression) 이다.

0(n)= =(n)°'3:, (8)

이 처리 단계는 청각의 전력법칙을 근사하고 소리의 

세기와 귀가 느끼는 세기의 비선형성을 모방한다. 또 

한 전극점 모델이 더 적은 차수의 계수를 가지도록 

스펙트럼 의 변화를 줄이는 작용을 한다.

처리과정을 거친 스펙트럼은 결과적으로 전력 스 

펙트럼이므로 푸리에 역변환 과정을 거쳐 자기상관 

함수를 얻을 수 있다. 임계대역 분석을 거치므로써 

주파수 분해능이 현저히 낮아져 있으므로 낮은 차수 

의 역변환으로 원하는 차수의 자기상관 계수를 얻을 

수 있다. 본 논문에 서는 16개 의 Bark-spectrum을 사 

용하였으므로 32-pomt FFT를 적용하였다. 이와 같 

이 얻어진 자기상관 계수들은 전극점 모델을 구하는 

자기회귀처리에 직접 이용할 수 있으며 또한 켑스트 

럼 계수와 같이 다른 계수를 구하는데 이용할 수 있다.

PLP분석을 위한 연산 복잡도는 LP분석에 비해 

대단히 크다. 연산측면에서 가장 복잡한 부분이 FFT 
스펙트럼 계산과, 이어지는 임계대역 스펙트럼 적분 

과 3 제곱근 압축등이다. AR 모델을 위한 연산의 복 

잡도는 주파수 분해능이 낮아져서 서로 상쇄될 수 있다.

전극점 모델의 결과 스펙트럼은 일반 LP 모델의 

스펙트럼에 비해 더 선형적이다〔皿. 또한 일반 LP 모 

델에 비해 더 낮은 차수의 모델링이 가능하다결 

과적으로 인공신경망의 입력의 감소와 데이타베이스 

의 역할을 하는 가중치들을 줄이는 역할을 하게되며, 

이것은 처리속도의 효율화에 기여하게 된다⑸.

ID. Markov 모델

신경 망은 분류 기 능이 강력 한데 비해 Markov 모델 

은 시간적 특성을 잘 구분해내는 stochastic tempera! 

network 으로서 신경망으로 인식된 결과로 얻게되는 

음소열로부터 그 음소열이 어떤 문장에 해당되는지 

를 알아내는 후처리 방법으로 사용할 수 있다. 일반 

적으로 음성 인식에 많이 사용하는 HMM (Hidden 

Markov Model)은 이중 통계 모델(doubly stochas
tic model)인데 반해 Markov 모델은 단일 통계 모델 

(singly stochastic model)로서 관측 상태가 바로 출 

력값으로 관찰이 되 기 때문에 구현이 쉽고 재평가 

(reestimation) 문제를 통한 최적화 문제가 없기 때 

문에 구태여 HMM 처럼 방대한 통계 처리가 필요없 

으므로 데이타 수집상의 문제를 해결할 수 있다. 그 

리고 신경망과 Markov 모델의 결합은 분류기능과 

음성 처리에 꼭 필요한 시간 특성 포착 기능을 같이 

처리할 수 있다는 점에서 상당한 잇점을 가지고 있다.

L 개의 모델이 있다고 가정할 때 각 모델은 =〈A Q 
로 모델링 되는데 여기에 쓰이는 변수들은 다음과 같다.

Q = {qi, q】,...,qN} 는 N 개의 있을 수 있는 상태를 

나타낸다.

，r=0, ......ffn! , 그런데 舟 = at t = 1) 는
초기상태 분포확률값이다.

A= 상태 천이 행렬 {勾}, 그런데 afj = Pr(Qj at 

t+1 q, at t) 는 상태 천이 확률이다.

0 = (0(l),...,0(T)}, 전체 길이가 T 인 관측열로 

서 O(t)는 Q = {%, q2，.…qN)에 있는 상태중의 하나 

이다.

Markov 모델의 학습은 통계적 계산에 의해

7-1

£京

a„= 그一 ⑼

財 
f = 1

7矽m)= 상태 q, 로부터 상태 천이되는 총횟수 

(=1

T-1
E = 상태 編에서 싱태 勺로 천이가 일어나는 

총횟수

로 구성된 상태 천이 행렬과 气를 구하면 된다

IV. 인식시스템

인식 시스템은 10 kHz 샘플링 주파수를 갖는 12 

bits A/D, D/A 변환기를 갖는 컴퓨터 및 소프트웨어 

로 작성된 MLP 신경망과 후처리를 위한 Markov 모 

델로 구성된다. MLP 신경망으로는 하나의 은닉층을 

갖는 오차역전달 신경망을 사용하였으며 출력층은 
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19개의 노드(node) 로 구성되고 은닉충은 40개의 노 

드로 구성하였다. 신경망 입력으로는 3 ms 마다 256 

표본을 취하여 계산된 7차 PLP逐 9： 켑스트一럼 (ceps • 

trum) 계수⑵와 영교차율, 단구간 에너지 및 단구간 

PTP(Peak To Peak) 값을 사용하였다. PLP외 영 

교차율, 에너지를 특징 값으로 사용하면 입력 벡터 하 

나당 9개의 특징값을 갖게 되고 따라서 입 력 벡터를 

7개 사용하면 입력 노드는 63개가 되고 입력 벡터를 

5개 사용했을 경우 45개의 입 력 노드를 갖게 된다. 특 

징 값으로 단구간 PTP를 추가하면 벡 터 하나당 10개 

의 특징값을 갖게 되므로 7개의 입력 벡터를 사용할 

경우 70개, 5개의 입력 벡터를 사용할 경우50개의 노 

드를 갖게 된다. 줄력 함수로는 시 그모이 드(sigmoid) 

함수를 사용하였다. PLP를 이용한 켑스트럼 계수는 

PLP 계수로부터 다음과 같이 얻을 수 있다.

1-1
C, = a，■+ Y.C] - ai-j ? = 1, 2,(10) 

i=i

PLP 계수를 포함한 LP계수는 차수가 올라갈 수 

록 작은 크기의 값을 갖는다. 본 논문에 서는 모든 계 

수가 비슷한 범위를 갖도록 다음 차수의 값을 곱하여 

표현하였다. 즉,

C — C, - (? + 1) ?=1, 2,■■■,/> (11)

학습패턴은 인식 기의 학습을 위한 목표 값이며 올 

바른 목표치를 사용하여야 올바르게 학습을 시킬 수 

있다伉 臥 음성은 연속적인 성질을 가지고 있으며 조 

음현상의 영향으로 인하여 음의 경계가 분명치 않다. 

또한 비슷한 입력에 대해 다른 출력을 요구하는 자체 

도 인공신경망의 학습시간을 연장시키며 또한 잘못 

된 입 력공간을 구성 해 목표치 에 수렴 하지 못 할 가능 

성이 높다仏기 :丄러므로 一-z림 4 구卜기 음소의 경계 부 

분 슥 천이-产산에 해당하는 부분은 학습 목표 구산에 

서 게외 시키고 二 이 이 부분을 목표치로 설정하면 학 

습의 혼돈이 방지될 수 있다. 이와 같이 하지 않으면 

음소정계에서는 애매한 출력, 즉 경계 양쪽 음소의 

특징을 모두 포함하는 출력을 내도록 학습될 것이므 

로 전체 학습 및 인식에 상당한 지장을 초래하게 된다.

그림 4 는 목표치를 설정하는 방법을 나타낸 것이 

다. 전체를 한 문장에 대한 음성 파형이라고 가정했 

을 때 검고 두껍게 나타낸 부분을 주위 음소의 학습 

에 영향을 미치지만 자신은 학습되지 않는 부분으로 

설정하였으며 실험에 사용된 음성을 분석한 결과 평 

균 20ms로 설 정 하였다.

인공신경망의 학습 및 인식을 위하여 인공신경망 

의 입 력단 및 학습 벡터의 구성을 그림 5와 같이 하였 

다. 네모칸 안에 쓰인 숫자는 구간의 지속시간이며 

밑의 숫자는 현재 위치로부터 전과 후의 시간이다.

연속음에 나타나는 음소는 전후의 다른 음소와의 

조음 현상에 의한 변화가 심하다. 현재의 음성 조각 

을 인식하기 위해서는 인접한 음소를 같이 참조하여 

야 자연스럽다. 보통은 이러한 변화를 학습하기 위하 

여 시간지연신경망을 사용하지만 본 논문에서는 고 

정 신경망을 사용하고, 입 력단의 구성을 시 간지연신 

경망과 다른 형태로 시간적 특성을 수용하였다.

현재 프레 임 3ms에 대해 n 전후까지 고려 한 특징 

들의 집합을 구성하는데 그림 5 와 같이 부등간격으 

로 취해진 각 블럭 (block)을 하나의 벡터로 생각하면 

한 벡터 가 7차 PLP 켑스트럼계수들과 단구간 에너

그림 4. 학습을 위 한 목표치의 설정

Fig 4. The setting of teaching vector for learning
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그림 5. 입력벡터의 요소 구성 

Eig 5. The distribution of 70 PLP features

지 및 단구간 영 교차율, 단구간 PTP, 총 10개 의 요소 

로 구성되었을 경우 7개의 벡터를 사용하면 전제 70 
개 의 데 이타가 신 경 망의 입 력 으로 구성 된다.

네모칸 안의 숫자는 각 블럭의 시간폭을 나타낸다. 

실선은 PLP가 평균되어지는 구간의 길이를 나타내 

며, 점선은 사용되지 않는 구간의 길이이다. 9는 현재 

의 프레임(3ms) 및 전 프레임(3ms), 후 프레임(3ms), 

총 3개의 프레임으로 한 블럭을 형성한 것을 나타내 

며 세 프레임에서 亍한 특징들이 평균되어 한 특징 

벡터로 나타내어진다. 15는 5개의 프레임 (총 15ms)으 

로 한 블럭을 형성한 것을 나타내며 다섯 프레임에서 

구한 특징들이 평균되어 한 특징 벡터로 나타내어진 

다. 18은 사용되지 않는 구간인데 6개의 프레임 즉 

18ms 길이이다.

사용된 자모는 묵음까지 19개이며 19개의 상태를 

갖는 Markov 모델로 모델 링 하여 후처리 하였다.

V. 실험 및 검토

실험은 크게 두가지로 나누어서 수행했는데 먼저, 

신경망을 이용하여 사용된 특징값을 달리하고 입력 

벡터의 수를 변화시켰을 때 각 문장내의 음소의 인식 

률에 대해 조사하고 다음으로 신경망 출력에 대해 

Markov 모델을 구성하여 문장 인식을 실시하였다.

1. 음소 인식 실험

실험 대상 음성으로는 먼저 두 사람이 10 종류의 

한국어 문장 "안녕하십니까”, "감사합니다”, “고맙습 

니다”, “계속합니다”, “그만합니다”, “어서오세요”, 

"믿겠습니다”, “시작합니다”, “사랑합니다”, “죄송합 

니다”를 한 사람당 다섯번씩 발음하게 하여 총 100개 

의 문장을 수록한 데이타를 사용하였다. 다섯번 발음 

한 것 중 각 사람당 한 문장씩 학습에 참여하게 하여 

각 사람 당 10문장 총 20개의 문장을 학습에 사용하 

였고, 나머지 80 개의 문장과 학습에 참여한 20 문장 

을 합쳐 100개의 문장에 대해 인식 실험을 실시하였 

다. 문장의 프레임별 인식 결과가 9ms 이내로 나타나 

는 것은 신뢰성이 작으므로 여과시켜 제거하고 충분 

히 긴 것에 대해서 결과를 얻었다.

PLP 켑스트럼과 영교차율, 에너지를 사용하여 입 

력 벡터가 7개일 때와 5개일 때 화자 A와 화자B에 대 

해서 인식 결과를 표 1에 나타내었다. 표 1의 (a)에는 

입력 벡터가 7개일 때 음소 인식 결과를 나타내었다. 

표 1의 (b)는 입력 벡터가 5개일 때 음소 인식 실험 

결과이다. 표의 결과에서 7' 뒤에 나타나는 숫자는 총 

음소 수이고 앞에 나타나는 수는 인식된 음소 수이 

다. 예를 들어 "안녕하십니까”는 “卜「g。卜 人口 I 

sp-n 卜 ”의 음소로 구성되는데(여기서 하 은 아 에 홉 

수되고, '시의 ' 丨 는 에 흡수되어 거의 학습이 되 

지 않아 제외시켰음) 총 11 개의 음소로 구성되고 한 

사람이 한 문장을 다섯번 발음하였으므로 전체 음소 

수가 55개 이다. 전체 문장의 음소 수를 합하면의 

경우 네 문장에서 한번식 나타나므로 다섯번 발음하 

면 총 20 개가 나타나고 화자 B의 경우 그 중 16개가 

인식되었다. 인식률을 보면 5개의 벡터를 사용한 경우 

(90.7%)보다 근소한 차나마 7개를 사용한 경우(91.8%) 
가 더 높은 인식률을 보여주고 있다.

“죄송합니다”의 경우는 복모음이 들어가 있어서 

"제송합니다”로 발음하였다. (실제로 사람들이 무심 

코 발음할 때면 이렇게 발음하는 경우가 많다.) 인식 

결과를 보면 몇몇 자음에 대해 인식률이 저조한데 자 

음 인식의 어려움을 단적으로 증명해 주고 있다.

표 2는 음성 특징으로 PTP를 추가해서 실험한 인 

식 결과로서 표 2의 (a)는 입력 벡터가 7개 일 때 음 

소 인식 결과를 보여주고 있으며 표 2의 (b)는 입력 

벡터가 5개일 때 각 음소 인식 결과를 보여주고 있다. 

표 2를 보면 입력 벡터가 5개일 때의 인식률(89.9%) 

보다 7개일 때의 인식률(94.4%)이 훨씬 좋게 나타나 

있다.

인식 결과를 보면 화자에 따라 인식률에 약간의 차 

가 있음을 알 수 있다. 연속 음성을 발음해 보면 알아 

듣기 쉬운 음성이 있고 그렇지 않은 음성이 있어서
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표 1. PLP 켑스트럼, 영교차율, 에너지를 특징값으로 사용했을 때의 음소 인식 결과

a) 입력 벡터가 7개일 때 각 음소별 인시 결과

b) 입력 벡터가 5개일 때 각 음소별 인식 결과

Table I. Phoneme recognition results using energy, zero crossing rate and PLP cepstrum as features
a) Phoneme recognition results per phoneme with 7 input vectors
b) Phoneme recognition results per phoneme with 5 input vectors

(a)

음 소 화자 A 화자 B 인식 율

1 6/20 16/20 55.0%

71 5/10 2/10 35.0%
L 7/10 4/10 55.0%
匚 40/40 40/40 100%

□ 60/65 58/65 90.8%

人 40/40 39/40 98.8%

从 10/10 10/10 100%
O 13/15 14/15 90.0%

X 6/10 7/10 65.0%

4/10 10/10 70/0%

卜 108/110 108/110 98.2%

10/10 10/10 100%

5/5 5/5 • 100%

丄 15/20 20/20 87.5%

ji 4/5 5/5 90.0%

一 2/5 5/5 70.0%

1 55/55 55/55 100%

W 20/20 18/20 95.0%

sp 20/20 20/20 100%

TOTAL 430/480 89.6% 451/480 94,0% 881/960 91.8%

(b)

음 소 화자 A 화자 B 인식 율

17/20 18/20 87.5%

T! 5/10 3/10 40.0%

7/10 9/10 80.0%

I二 39/40 40/40 98.8%

n 58/65 55/65 86.9%

人 38/40 38/40 95.0%

시、 10/10 10/10 100%

O 11/15 11/15 73.3%

4/10 2/10 30.0%

=7 5/10 7/10 60.0%

卜 109/110 109/110 99.1%

6/10 8/10 70.0%

g 5/5 4/5 90.0%

丄 20/20 19/20 97.5%

교 5/5 5/5 100%

一 4/5 4/5 80.0%

] 55/55 53/55 98.2%

20/20 18/20 95.0%

SP 20/20 20/20 100%

TOTAL 438/480 91.3% 433/480 90.2% 871/960 90.7%

각자 개인차를 뚜렷이 가지고 있다. 이를 비교해보려 

면 표준 음성 데이타 베이스가 있어야 할 것으로 생 

각된다. 전체적으로 보면 에너지, 영교차율, PLP, 

PTP를 특징값으로 사용하고 입 력 벡터가 7개일 때 

좋은 결과를 나타내고 자음보다는 모음에서 좋은 인 

식률을 나타내고 있다.

학습과 인식에 사용된 음소는 각 문장에서 추출한 

것으로 문장에서 나타나는 빈도에 따라 사용된 갯수 

가 다른데 총 100 개의 문장 중 “卜 '가 가 제 일 많은 

220회 나 나타나고 ' 彳'n', '一'가 가장 적 어 10회 나 

타난다.

2. 문장 인식 실험

인식된 음소로부터 문장을 인식하기 위한 후처리 

과정으로서 N=19, 즉 19개의 상태를 갖는 Markov 
모델을 사용하였다. 음소 인식에는 앞에서 나온 실험 

결과에 따라 가장 좋은 결과를 보이는 것을 선택하였 

는데 음성 특징으로 PLP, 영교차율, 에너지, PTP를 

사용하고 7개의 벡터를 구성하여 신경망의 입력으로 

사용하였다. 따라서 입 력 노드 70개, 은닉 노드 40개, 

출력 노드 19개로 신경망을 구성하였다. Markov 모 

델은 관찰열 자체가 상태열이므로 구현이 간단하다. 

10개의 문장을 두 사람에게 각각 5번씩 발음하게 하 

여 각 사람에 게서 50개의 데이타 즉, 총 100개의 데이
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표 2. PLP 켐스트럼, PTP, 영 교차율, 에너지를 특징 값으로 사용했을 때의 음소 인식 결과

a) 입력 벡터가 7개일 때 각 음소별 인식 결과

b) 입 력 벡터 가 5개일 때 각 음소별 인식 결과

Table 2. Phoneme recognition results using energy, zero crossing rate PTP and PLP cepstrum as features
a) Phoneme recognition results per phoneme with 7 input vectors
b) Phoneme recognition results per phoneme with 5 input vectors

(a)

음 소 화자 A 화자 B 인식 율

一】 17/20 19/20 90,9%

T1 8/10 7/10 75.0%

1__ 4/10 10/10 70.0%

匚 40/40 40/40 100%

n 65/65 60/65 96.2%

人 39/40 38/40 96.3%

从 10/10 10/10 100%

O 12/15 12/15 80.0%

X 5/10 3/10 40.0%

=7 8/10 9/10 85.0%

卜 110/110 109/110 99.5%

-1 10/10 10/10 100%

5/5 4/5 90.0%

丄 19/20 19/20 95.0%

고 4/5 5/5 90.0%

一 5/5 5/5 100%

1 55/55 50/55 95.5%

中 20/20 20/20 100%

sp 20/20 19/20 97.5%

TOTAL 457/480 95.2% 449/480 93.5% 906/960 94.4%

(b)

음 소 화자 A 화자 B 인식 율

1 16/20 18/20 85.0%

T1 6/10 5/10 55.0%

1一 5/10 10/10 75.0%

匚 40/40 40/40 100%

□ 61/65 52/65 86.9%

人 36/40 36/40 90.0%

从 8/10 10/10 90.0%

O 12/15 8/15 66,7%

5/10 6/10 55.0%

구 5/10 7/10 60.0%

\ 107/110 107/110 97.3%

d 9/10 8/10 85.0%

5/5 4/5 90.0%

丄 20/20 18/20 95.0%

노• 4/5 5/5 90.0%

一 2/5 5/5 70.0%

1 54/55 55/55 99.1%

18/20 20/20 95.0%

SP 18/20 18/20 90.0%

TOTAL 431/480- 89.8% 432/480 90.0% 863/960 89.9%

타를 확보하고 이 중 각 사람에게서 '10개의 데이타 

즉, 총 20개의 데이타를 신경망을 통해서 학습 시킨 

후 학습에 참여한 20 개 문장 데이타 및 학습에 참여 

하지 않은 나머지 80 개 문장 데이타, 합해서 100 개 

문장 데이타에 대해 음소 인식을 실시하고 인식 결과 

나타난 음소열을 관찰열로 하여 = <A, 分 를 구하였 

다. 이 값으로 실험에 참여한 사람의 음성으로 10 개 

의 문장에 대해 각 10 번씩 각 사람에 대해 100 개 즉, 

총 200개의 데이타를 새로이 확보하여 음소 인식을 

실시하고 음소 인식된 결과를 후처리하여 각 문장에 

대한 인식률을 조사하였다. 한편 초기상태 분포확률 

값과 상태 천이확률이 0 이 나타나는 경우에는 이로 

인해 문장 인식시에 각 모델의 확률이 0 이 되어 확률 

계산의 의미가 상실되는 경우가 생기므로 이를 0 이 

아닌 작은 값으로 수정해 주어야 한다. 본 시스템에 

서 는 보정 값이 0.001 일 때나 0.0001 일 때 가장 좋은 

결과를 보이고 그 보다 더 크거나 작을 때 인식률이 

저하됨을 확인하였다. 표 3은 문장 인식 결과로서 화 

자 A와 화자 B 모두 죄송합니다 에서 저조한 인식률 

을 나타내고 있다. 이것은 표 2의 (a)에서 보는 바와 

같이 ‘人，의 인식률이 저조한 것과 밀접한 관련성을 

나타내고 있다.

음소에 대한 인식률과는 달리 문장에 대한 인식의 

경우 1 ： 1 정합을 하면 한 음소라도 달리 나오면 인식 

을 못한 것으로 되기 때문에 인식률이 저조할 수 있 

다. 그러나 설사 신경망 출력에서 몇개의 음소를 제
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표 3■ 문장 인식 결과

Table 3. Sentence recognition results

음 성 화 사A 화 자 B 인식을

안녕하십니까 10/10 10/10 100%

감사합니다 8/10 8/10 80.0%

고맙습니다 8/10 10/10 90.0%

계속합니다 9/10 10/10 95.0%

그만합니다 10/10 10/10 100%

어서오세요 10/10 10/10 100%

믿겠습니다 10/10 10/10 100%

시작합니다 9/10 10/10 95.0%

사랑합니다 10/10 9/10 95.0%

죄송합니다 7/10 . 7/10 70.0%

TOTAL 91/100 91.0% 94/100 94.0% 185/200 92.5%

대로 인식하지 못할 경우가 생기더라도 후처리 과정 

의 Markov 모델에서 그런 경우가 모델링 되어 있기 

때문에 인식에 성공하게 된다. 문장 인식률은 화자 A 
가 91% 화자 B가 94%를 얻어서 전체적으로 92.5% 

의 문장 인식률을 얻을 수 있었다.

VI. 결 론

본 논문을 통하여 연속 음성에서의 문장 인식 방법 

에 대하여 제안하였다. 25.6ms의 시간창을 사용하여 

3ms마다 음성의 특징을 구하였으며, 음성의 시간 변 

화를 학습하기 위하여 넓은 구간의 시간 파형에 대하 

여 선택적으로 입력 벡터를 구성하였다. 사람의 음향 

처리 방법을 모방하여 사람의 귀의 특징을 고려한 7 

차 PLP 켑스트럼 계수를 특징 값으로 사용하였다. 각 

음성에 대하여 두 화자의 음성으로부터 학습 벡터를 

추출하여 학습시켰다. 음소 인식 실험에는 총 100개 

의 음성을 사용하여 최대 94.4 %의 인식률을 얻었다.

문장에서 음소를 분리하여 학습 시킬 음소를 추출 

할 때 천이 구간을 제외시켜 신경망이 이 구간 데이 

타 때문에 학습에 혼선을 일으키지 않게 하였다.

문장 인식에 촛점을 맞추어 보면 인식된 음소열은 

도중에 잘못 인식된 것이 포함되어 있으므로 Markov 
모델을 이용하여 조금 잘못 인식된 음소열이 들어 있 

더라도 같은 문장으로 취급하여 이를 확률적으로 처 

리하였다. 이는 사람의 fault tolerance 기능을 모방 

한 것으로서 조금 잘못된 음소열도 훌륭히 인식하였 

다. 음소 인식 실험에 쓰였던 100개 문장을 Markov 
모델을 구하는데 사용하였으며 여기에 참여하지 않 

은 200개의 음성 데이타로 문장 인식을 실시한 결과 

92.5%의 문장 인식률을 얻을 수 있었다.

인공 신경망과 Markov 모델을 결합하여 문장 인 

식을 시도하였으며 94.4%의 음소 인식률을 보인 신 

경망으로부터 92.5%의 문장 인식률을 얻을 수 있었 

다. 후처리 과정으로서 Markov 모델 결합이 상당히 

고무적인 결과를 가져 왔다. 신경망만 사용할 경우 

다루기 힘든 후처리에서의 sequence 특성을 Markov 

모델이 보완하였고 HMM을 사용할 경우 필요로하 

는 방대한 데이타의 부담을 신경망의 사용으空 해 결 

하였다.

학습의 문제점으로서 문장 내에 존재하는 음소의 

갯수가 음소마다 같지 않기 때문에 학습데이타의 불 

평등이 생기게 된다. 이런 문제를 해결한다면 음소 

인식률의 향상과 함께 문장 인식률의 향상도 가져올 

것으로 기대된다. 앞으로 대상 문장을 늘려서 실험해 

볼 필요가 있으며 계속적인 연咔 방향이 될 것이다.
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