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요 약

본 논문에서는 총 106개의 단어로 구성되는 30개의 한국어 속담 문장에 대해 프레 임 단위로 인식하는 분산 신경망을 구현 

하였다. 음성에 대한 특징 값으로는 PLP 켑스트럼과 에너지 및 영교차율을 사용하였으며 분산 신경망의 입력으로 사용되는 

이 특징 값들이 음성의 시간적 특성을 잘 반영할 수 있도록 한 프레임 주변의 넓은 영역에 걸쳐 데이타를 수집하였다

20대 젊은 남자가 30개의 속담을 5번씩 발음하였다 신경망 학습에 네집단을 사용하고 학습에 참여하지 않은 나머지 한집 

단은 인식용으로 사용하였다.

속담내의 단어와 단어 사이는 구별이 잘 되도록 묵음 구간을 두어 발음하였다• 인식 결과 음소를 갇 군별로 분류하는 대분 

류 신경망에서의 각 군의 프레임 인식율은 네 집단을 학습에 사용한 경우 95.3%를 나타내었다•

Abstract

In this paper, we implemented distributed neural network that recognizes phonemes by frame unit for the 30 
Korean proverbs sentences consist of 106 isolated words. The features of speech were chosen as PLP cepstrums, en­
ergy and zero crossings, where we get those being used as inputs to the distributed neural networks in wide area for 
a frame to get the good temperal characteristics. A young man of twenties has produced 30 proverbs 5 times. The 
learning of neural network uses 4 sets of them. 1 set being unused remains for test. There exists silence between 
words for the easy discrimination. The ratio of frame recognition in large grouping neural network is 95.3% when 4 

sets were used for the learning.

I.서 론

사람과 사람 사이의 의사 전달 방법은 여러가지가 존 

재하지만 가장 단순하면서도 쉽게 이용되는 방법이 음성 

을 통한 정보 교환 방법이다. 특별한 문자를 습득하지 않 

아도 태어나면서 자연스럽게 접하게되는 언어를 음성을 

통하여 구사함으로서 정보의 교류가 이루어지게 된다.

인간의 가장 손쉬운 정보 교류 방법이 인간과 기계로 

눈을 돌려보면 그리 쉽지 않은 문제임을 알 수 있다. 기 

계는 기본적으로 약속된 코드에 의해 정보의 교류가 이 

루어지게 되어 있어서 기계와의 대화에서는 음성을 이 

코드로 변환해 주어야하는 제약이 따르게 된다. 이 과정 

을 우리는 음성인식이라고 한다. 음성인식의 궁극적 목 

표는 사람과 사람 사이의 자연스런 대화를 인간과 기계 

사이에 실현하는 것이다. 그러나 선진국들의 오랜 노력 

에도 불구하고 아직 까지 이 목표는 달성되지 못하고 있으 

며 앞으로도 가까운 장래에 실현되지는 않을 전망이다⑴. 

따라서 고립단어나⑹ 숫자의 인식⑺등 제한된 영역에서 

사용하고자 하는 노력들이 이루어지고 있다.

음성 인식 방법에는 여러가지가 있지만 가장 널리 쓰 

이는 방법으로는 DTW 및 HMM에 의한 template 
matching, 최근 들어 각광 받는 인공 신경망에 의한 방 

법등이 있다⑵.

인간의 청각은 주파수의 변화에 따라 소리를 인지하며 각 

주파수 영역에서의 인지도가 서로 다르다. 기계에 음성 

을 인식시키고자 할 때 사람과 유사한 형태로 시도하는 

것이 가장 바람직한데 사람의 청각 신경을 모방한 인지 

선 형 예측법 (PLP : Perceptual Linear Prediction)L3-415] 

을 사용한 PLP 켑스트럼을 이용하여 해당 프레임 주변 
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170ms에 대해 특징 값을 구하여 이를 신경망의 입력으로 

사용하였다.

해당 프레 임 주변의 7개 구간에 대해서 7차 PLP 및 영 

교차율, 에너지, 총 9개의 특징 값을 사용하므로 신경망의 

입력단은 63개가 되고 출력으로는 34개의 음소를 사용하 

게 되므로 상당히 많은 연결 상태가 존재하고 이를 이용 

하여 학습하려면 학습에 상당한 시간이 소요되게 된다. 

따라서 입려된 프레임을 비슷한 음소군으로 대분류하고 

분류된 결과를 이용하여 해당 군의 신경망으로 학습을 

하면 학습 효율을 높일 수 있다. 이를 분산 신경망이라고 

하면 분산 신경망은 대규모 학습에 있어 그 효능을 발휘 

할 수 있다.

분산 신경망은 각 프레임을 음소별로 인식하고 인식된 

프레임 열은 적절한 후처리 과정을 거쳐 음소열로 바뀌 

게 된다.

본 논문에서는 먼저 PLP 켑스트럼과 음소 인식 시스 

템에 대해 설명하고 30개 속담 총 106개 단어의 학습에 

쓰일 오차역 전달법 (Error Back Propagation) 의 파라메 

터들(학습율, 모멘텀)을 결정하기 위해 10개 속담만으로 

실험을 실시한 결과를 체시하며 이 실험으로부터 얻어진 

결과에 따라 선택된 파라메터를 이용하여 30개 속담에 

대한 학습을 실시하였다. 학습 효과를 알아보기 위해 인 

식에 가장 큰 영향을 끼치는 대분류 신경회로망에 대해 

학습 데이타의 변화에 따른 학습 결과를 고찰하였다•

e.plp 켑스트럼⑶

음성신호의 세그먼트에 다음과 같은 해밍창(Hamming 

Window) 을 씌운다.

W(.n) =0.54 + 0.46 cos [ / 了”：、1 ⑴

단, N은 창의 길이이다. FFT(Fast Fourier Transform) 

를 위하여 25.6ms(256 point)의 시간창을 사용하였으며, 

단구간 제곱합을 구하기 위하여 전력 스펙트럼(power 
spectmm)은 식(2)와 같이 살수성분과 허수성분을 제곱 

하여 더한다.

P(s) =Re[S(a))] 너Tm[S(cu)]2 (2)

스펙트럼은 다음과 같은 Bark-frequency Q에 의해 주 

파수 축을 따라 굴절된다.

蛔=6叫了矗+ [(成)申叫 ⑶

단, co는 rad/s의 각속도이다. 이 Bark-Hertz 변환은 

Schroeder(1977)⑻에 의해 제안되었다. 굴절된 전력스 

펙트럼 (power spectrum)은 임 계대역 마스킹 곡선 

(critical-band masking curve) 屮3)와 콘볼루션(Con­
volution) 되며 임계대역곡선(critical-band curve)은 다 

음과 같이 주어진다.

0 for/2<-1.3
1O2.5(n+o.5) for -0.5

,F(P)= 1 for -0.5<fi<0.5 (4)
10-i.o(«-o.5) for 0.5 2.5
0 for/?〉2.5

中(⑵과 P(⑵ 의 이산(discrete) 콘볼루션(convolution) 
을 하게되면 임계대역 전력스펙트럼 6)(皿)이 만들어진다.

2.5

0(0,) = E (5)
n=-i.3

표본화된 6>(■⑵는 근사된 equakloudness 곡선에 의해 

여과된다.

E[/2(co] = r(co)0[r2(w)] (6)

E(co)는 서로 다른 주파수들에 대하여 사람이 다른 민감 

도를 갖는것을 근사하고, 약 40dB의 청취 감도를 모방하 

며 이것에 대한 근사함수는 다음과 같다.

,.___________ (冰 + 56.8 X 1。6)<»4_____ (7)
E{C° = (co2 + 6.3 X 106)2(w2 + 0.38 X 109)

식 (7)은 0과 400Hz 사이에서 12dB/oct, 400과 1200Hz 
人]•이 에 서 9dB/oct; 1200과 3100Hz 人]•이 에 서 6dB/oct 그 

리 고 3100Hz 이상에서 OdB/oct 의 감쇄율을 가지는 전달 

함수를 표현한다. 보통의 소리 수준에서는 이러한 근사 

방법이 5000Hz까지 매우 정확하다. 하지만 더 높은 대역 

폭을 갖는 응용에 있어서는 5000Hz 이상에서 더 급격한 

감쇄율을 갖는 항을 첨가해야한다.

전극점 모형화(all-pole modeling) 전의 처리단계중의 

마지막은 3 제곱근 크기 압축(cubic-root amplitude 
compression) 이다. '

0(/2) =2 (fi)0-33 (8)

이 처리 단계는 청각의 전력법칙을 근사하고 소리의 세 

기와 귀가 느끼는 세기의 비선형성을 모방한다. 또한 전 

극점 모델이 더 적은 차수의 계수를 가지도록 스펙트럼 

의 변화를 줄이는 작용을 한다.

PLP분석은 LP분석에 비해 계산이 복잡하고 연산량 

이 많으나 전극점 모델의 결과 스펙트럼은 일반 LP 모델 

의 스펙트럼에 비해 더 선형적이며⑸ 더 낮은 차수의 모 

델링이 가능하다⑸. 따라서 인공신경망의 입력이 감소하 

게 되고 학습 속도의 향상에 기여한다.
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皿. 인식시스템

인식 시스템은 10 kHz 샘플링 주파수를 갖는 12 bits 
A/D, D/A 변환기를 갖는 컴퓨터 및 소프트웨어로 작성 

된 MLP 분산 신경망으로 구성된다. MLP 신경망으로 

는 오차역전달 신경망을 사용하였으며 입력, 출력 및 은 

닉층으로 구성하였다. 신경망 입력으로는 3 ms 마다 256 
표본을 취하여 계산된 PLPB 〃 켑스트럼 (cepstrum) 계 

수回와 영교차율, 단구간 에너지 값을 사용하였다.

학습패턴은 인식 기의 학습을 위한 목표 값이며 올바른 

목표치를 사용하여야 올바르게 학습을 시킬 수 있다U" 
E. 음성은 연속적인 성질을 가지고 있으며 조음현상의 

영향으로 인하여 음의 경계가 분명치 않다. 또한 비슷한 

입력에 대해 다른 출력을 요구하는 자체도 인공신경망의 

학습시간을 연장시키며 또한 잘못된 입력공간을 구성해 

목표치에 수렴하지 못할 가능성이 높다m ⑴. 그러므로 

음소의 경계 부분 즉 천이구간에 해당하는 부분은 학습 

목표 구간에서 제외시키고 그 외의 부분을 목표치로 설 

정하면 학습의 혼돈이 방지될 수 있다. 이와 같이 하지 

않으면 음소경계에서는 애매한 출력, 즉 경계 양쪽 음소 

의 특징을 모두 포함하는 출력을 내도록 학습될 것이므 

로 전체 학습 및 인식에 상당한 지장을 초래하게 된다. 

따라서 자신이 학습에는 쓰이지만 학습 목표로는 설정되 

지 않는 이 런 부분을 20ms 정도 설정하여 학습 목표 설정 

시 이를 제외시켰다.

연속음에 나타나는 음소는 전후의 다른 음소와의 조음 

현상에 의한 변화가 심하다. 현재의 음성 프레임을 인식 

하기 위해서는 인접한 음소를 같이 참조하여야 자연스럽 

다. 보통은 이러한 변화를 학습하기 위하여 시간지연신 

경망을 사용하지만 본 논문에서는 고정 신경망을 사용하 

고, 입력단의 구성을 시간지연신경망과 다른 형태로 시 

간적 특성을 수용하였다.

현재 프레임 3ms에 대해 그 전후까지 고려한 특징들의 

집합을 구성하는데 그림 1 과 같이 부등간격으로 취해진 

각 블럭(block)을 하나의 벡터로 생각하면 한 벡터가 7 
차 PLP 켑스트럼계수들과 단구간 에너지 및 단구간 영 

교차율 총 9개의 요소로 구성되었을 경우 7개의 벡터를 

사용하면 전제 63개의 데이타가 신경망의 입력으로 구성 

된다.

I 15「T目—「话一| 三百洛 I 9 I E「=目i「i£一「二矿I
I ； r一~I 一一I r I' —L—I—n一」i一一i !
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그림. 1. 입력벡터의 요소 구성

Fig. 1. Th은 distribution of PLP features 

(3ms) 및 전 프레임(3ms), 후 프레임(3ms)； 총 3개의 

프레임으로 한 블럭을 형성한 것을 나타내며 세 프레임 

에서 구한 특징들이 평균되어 한 특징 벡터로 나타내어 

진다. 15는 5개의 프레임(총 15ms)으로 한 블럭을 형성한 

것을 나타내며 다섯 프레임에서 구한 특징들이 평균되어 

한 특징 벡터로 나타내어진다. 18은 사용되지 않는 구간 

인데 6개의 프레임 즉 18ms 길이이다.

분산 신경망은 그림2와 같이 입력된 특징값에 따라 8 
개의 군으로 분류해주는 음소 대분류 신경회로망과 각 

군에서 음소를 인식하는 음소 인식 신경회로망으로 구성 

되어 있다. 속담에 쓰인 음소는 총 34개로서 유성 자음인 

「匸 日군 무성자음인 =7巳曰킹군, 비음인「큰 口°군, 

된소리인 FB前从双군, 마찰음 및 파찰음인 人人夂군,

음소 인식 신 경회로망

네모칸 안의 숫자는 각 블럭의 시간폭을 나타낸다. 실 

선은 PLP가 평균되어지는 구간의 길이를 나타내며, 점 

선은 사용되지 않는 구간의 길이이다, 9는 현재의 프레임

그림.2. 분산 신경망의 구조

Fig. 2. The structure of distributed neural network
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종성 r 匸 H 군 묵음 및 하군, 모음군으로 구별하였다. 각 

신경망의 입력층의 뉴런의 갯수는 63개이며 은닉층의 뉴 

런의 갯수는 20개를 사용하였으며 여기에 바이어스를 추 

가하였다. 출력층의 뉴런의 갯수는 음소 대분류 신경회 

로망은 8개이며 각 음소 인식 신경희로망은 인식하고자 

하는 음소의 갯수에 따라 결정된다.

사용된 자모는 묵음까지 34개이다.

N. 실험 및 검토

한국 속담 30개를 나열하면 다음과 같다.（괄호안은 발 

음대로 적은 것）

1. 가자니 태산이요 돌아서자니 숭산이라.（가자니 태 

사니요 도라서 자니 숭사니라）

2. 고래 싸움에 새우등 터진다.（고래 싸우메 새우등 터 

진다）

3. 구르는 돌에는 이끼가 끼지 않는다.（구르는 도레는 

이끼가 끼지 안는다）

4. 낙숫물이 댓돌을 뚫는다.（낙쑨무리 대또를 뚤는다）

5. 눈뜨고 도둑 맞는다.（눈뜨고 도둑 만는다）

6. 달면 삼키고 쓰면 뱉는다. （달면 삼키고 쓰면 밴는다）

7. 뚝배기보다 장맛이다.（뚝빼기보다 장마시다）

8. 말똥도 세번 굴러 야 제 자리 에 선다. （말똥도 세번 굴 

러 야 제 자리 에 선다）

9. 목욕한 사람은 옷도 털어입는다.（모교칸 사라믄 온 

또 터러임는다）

10. 미련은 먼저나고 슬기는 나중난다.（미려는 먼저나 

고 슬기는 나중난다）

11. 백지장도 맞들면 낫다.（백찌짱도 마뜰면 낟따）

12. 부자는 망해도 삼년 먹을것이 있다.（부자는 망해도 

삼년 머글거시 인따）

13. 사향노루는 배꼽 때문에 죽는다.（사향노루는 배꼽 

때무네 중는다）

14. 새벽달 보자고 초저녁부터 기다린다.（새벽딸 보자 

고 초저녁부터 기다린다）

15. 숲이 깊어야 도깨비가 모인다.（수피 기퍼야 도깨비 

가 모인다）

16. 여우를 피하면 호랑이를 만난다. （ 여우를 피하면 호 

랑이를 만난다）

17. 옆구리 찔러 절받기（엽꾸리 찔러 절받끼）

18. 육갑도 모르고 산통 깬다. （ 육깝또 모르고 산통 깬다）

19. 지성이면 감천이다.（지성이면 감처니다）

20. 짚신장수 헌신만 신는다. （집씬장수 헌신만 신는다）

21. 참새가 방앗간 그냥 지나가랴. （ 참새가 방알깐 그냥 

지나가랴）

22. 천리길도 한걸음부터（철리낄도 한거름부터）

23. 칼로베고 소금친다.（칼로베고 소금친다）

24. 큰방죽도 개미구멍으로 무너진다.（큰방죽도 개미 

구멍으로 무너진다）

25. 태산을 넘으면 평지를 본다.（태사늘 너므면 평지를 

본다）

26. 토끼를 잡으면 사냥개를 죽인다.（토끼를 자브면 사 

냥깨를 주긴다）

27. 포도청 문고리도 빼겠다. （포도청 문꼬리도 빼겠다）

28. 핑계없는 무덤없다.（핑게엄는 무덤업따）

29. 흐르는 물도 떠주면 공덕이다.（흐르는 물도 떠주면 

공더기다）

30. 호미로 막을걸 가래로 막는다. （호미로 마글껄 가래 

로 망는다）

속담 30개는 문법적인 띄어쓰기와 무관하게 발음상 우 

리나라 단어의 운율인 3,4 구조가 나오도록 띄어쓰기가 

되었고 띄어쓰기 된 부분에서 인위적으로-잠깐 멈춘 후 

발음하도록 하였다. 띄어쓰기 된 부분을 기준으로 한 단 

어씩 구분할 때 총 106 단어가 된다. 20대 남성 한 사람의 

음성을 실험실에서 디지탈 오디오 테이프 녹음기로 녹음 

하여 컴퓨터에 입력하였다. 학습은 분산 신경망을 사용 

하여 음소 대분류 신경회로망을 학습시킨 후 각각의 군 

에 따라 음소 인식 신경망을 학습시켰다.

1. 학습 변수

원활한 학습을 위해서는 학습 변수의 선택이 중요하 

다. 즉 학습율과 모멘텀의 선택이 그것인데 학습율 0.5와 

모멘텀 0.5를 기준으로 각각을 ±0.2 씩 변화시켜 학습율 

0.5일 때 모멘텀 0.7, 0.5, 0.3일 경우와 모멘텀 0.5일 때 

학습율 0.7, 0.3인 경우의 5가지 경우에 대해서 학습율과 

모멘텀이 어느 정도일 때 가장 빨리 수렴하는지를 평균 

오차 0.001, 최대 학습 회수 2000희를 기준으로 실시하였 

다. 학습에 쓰이는 음성은 20대'남성 1명의 음성이며 학 

습 시간이 많이 걸리므로 속담 1 번부터 10 번까지에 대 

해 실험을 실시하였다. 실험에 쓰인 기계는 LINUX OS 
를 쓰는 75版 펜티 엄 PC와 CRAY 수퍼 컴퓨터,두 종류이

그림. 3. 여러가지 학습율과 모멘텀으로 PC에서 구한 10개 속 

담 학습 평균 오차도

Fig. 3. Mean errors with various learning rate and momen- 
turn in PC
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error in CRAY with various eta and alpha
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그림. 4. 여러가지 학습율과 모멘텀으로 CRAY에서 구한 10개 

속담 학습 평 균 오차도

Fig. 4. Mean errors with various learning rate and momen­
tum in CRAY

다. PC와 컴퓨터는 속도 차이 뿐만 아니라 부동소숫점 

계산 자리 수가 4바이트와 8바이트로 각각 차이 가 나므로 

수많은 반복 계산을 하는 신경회로망에서는 그 차이가 

상당하다. 그림 3에 PC 에서 수행한 결과가, 二림 4에 수 

퍼 컴퓨터에서 수행한 결과가 나타나 있다.

PC에서는 학습율 0.5와 모멘텀 0.3이 가장 빨리 수렴 

하지만 CRAY에서는 학습율 0.5와 모멘텀 0.5일 때 가장 

빨리 수렴하였다. PC에서는 학습율이 0.3 모멘텀이 0.7 
일 경우에 2000회까지 가더라도 수렴하지 않는 것으로 

나타났으나 CRAY에서는 학습율 0.7 모멘텀 0.5일 경우 

로 나타났다. 두 경우 다 모멘텀이 클 경우（0.7）에 학습 

도중에 오차값이 크게 변화한 후에 변화 전보다 오차가 

현저히 줄어드는 현상이 나타났다. 대개 학습율과 모멘 

텀이 클수록 반복 초기에 오차가 빨리 줄어드는 경항이 

있으며 그림 3과 그림 4에서도 이런 현상을 볼 수 있다. 

어떤 값이 가장 적절한지는 정확히 결론내릴 수 없고 데 

이타의 갯수가 바뀌면 수렴 속도 및 횟수도 다 다르게 나 

타날 것이나 학습율 및 모멘텀이 너무 크거나 작을 경우 

보다는 그 중간값이 학습율 0.5 모멘텀 0.5가 CRAY에서 

가장 빨리 수렴하고 PC에서는 두번째로 빨리 수렴하는 

결과를 보여주었고 또한 학습에 쓰이는 데이타가 바뀌더 

라도 이 값이 적절할 것이라고 예상된다. 따라서 이후의 

실험에서는 학습율 0.5와 모멘텀 0.5를 사용하였다.

2. 학습 데이타와 인식율

30개 속담 인식 실험은 화자 종속 인식 방식으로 20대 

남자 한명의 음성을 각 속담에 대해서 다섯번씩 받아 이 

중에 네집단（30개 속담 음성 한번 받은 것을 한집단이라 

흐!•자）을 학습에 사용하고 한집단은 학습에서 제외시켜 

학습에 참여하지 않은 데이타의 인식에 사용하였다. 사 

용 집단수의 증가와 이에 따른 학습효과와 인식 효과를 

알아 보기 위해 먼저 한집단（30개 속담）을 학습시킨후 

학습에 참여한 데이타의 음소 인식율과 학습에 참여하지 

않은 데이타의 음소 인식율을 알아보고 두번찌는 두집단 

〈60개 속담）에 대해서 세번째는 세집단（90개 속담） 네번 

째는 네집단（120개 속담）에 대해서 실험하였다. 특징값 

으로는 7차 PLP와 영교차율, 에너지를 사용하고 입력 

벡터 구성과 학습 목표치등 모든 것이 제안된 방법대로 

실시되었다. 학습율 0.5 모멘텀 0.5를 사용하고 최대 반 

복 횟수를 2000으로 제 한하였다. 평균 오차를 0.001 로 주 

었지만 대개 이 값에 수렴하지 못하고 2000회에 걸려서 

학습을 종료하였다. 프레임 인식률은 그 후에 진행될 음 

소 인식, 단어 인식, 문장 인식등에 큰 영향을 끼친다. 분 

산 신경회로망 내에서는 음소 대분류 신경회로망의 정확 

한 음소 분류가 전체 인식율에 결정적인 영향을 주므로 

음소 대분류 신경회로망을 대상으로 실험을 실시하였다. 

먼저, 학습에 참여한 데이타에 대한 인식율과 학습에 참 

여하지 않은 데이타에 대한 인식율 변화 추이를 그림 5를 

통해 살펴본다. 학습을 완료한 후 학습에 의해 결정된 가 

중치로 학습에 참여한 음성 데이타를 대상으로 인식을 

실시한 결과 학습 데이타가 적을 때에는 학습이 거의 완 

벽하게 되 었으나 데이타의 수가 늘어날수록 학습의 부담 

이 증가하고 이에 따라 인식율이 조금씩 감소하였다. 이 

에 반해 학습에 참여하지 않은 데이타에 대한 인식에서 

는 오히려 인식율이 현저히 증가하는 현상을 보여 주었 

다. 이것은 개인의 음성간에도 여러가지 요인으로 인해 

변화가 심하다는 것을 단적으로 보여주고 있으며 가능하 

면 여러가지 경우를 다 학습시키는 것이 인식율 향상에 

도움을 준다는 것을 나타내고 있다. 그러나 그 증가 양상 

이 지수 함수적 형태를 띠고 있어서 한 음성만 학습에 사 

용한 경우보다 두 음성을 사용한 경우가 현저한 인식율 

증가를 보여주지만 그 후 부터는 완만한 증가를 나타낸 

다. 따라서 무작정 많은 데이타로 학습 시키는 것보다는 

어느 정도 타협선이 필요하다.

■■♦■프레임 인작률 

학습데이타

TU-프레임 인식률 

비학습 데이타

그림. 5. 학습 참여 데이타의 증가에 따른 인식률 추이

Fig. 5. Trends for the recognition rate as the data increases
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그림. 6. 학습에 사용된 데 이타에 대 한 학습 데 이타 증가에 따 

른 각 군별 오인식율 그래프

Fig. 6. Graph for the ratio of erroneous recognition in each 
group for the data being used in the learning as 
the learning data increases
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그림. 7. 학습에 사용되 지 않은 데 이타에 대 한 학습 데 이타 증 

가에 따른 각 군별 오인식율 그래프

Fig. 7. Graph for the ratio of erroneous recognition in each 
group for the data being unused in the learning as 
the learning data increases

앞서는 전체적인 인식율을 기준으로 결과를 살펴보았 

는데 이제 각 군별 인식율을 기준으로 학습 데이타의 증 

가에 따라 각 군의 프레임 오인식율은 어떻게 변화하는 

지 살펴본다. 그림 6에는 학습에 참여한 데이타에 대한 

각 군별 오인식율이 막대 그래프로 나타나 있고 그림 7에 

는 학습에 참여하지 않은 데이타에 대한 각 군별 오인식 

율이 막대 그래프로 나타나 있다.

초성 r 匸 브를 1군 을 2군 크 七立를 3군 nn:
hh从歹를 4군 人 :X夂를 5군 종성 r 匸 H 를 6군 묵음 및 

亏을 7군 모음 1- |= 4 丄고ttt一 ] H 를 8군으로 정하 

였다. 두 경우 다 자음의 오인식율이 상당히 높고 모음 

및 유성 자음 그리고 묵음 및 ^5■군인 7군이 오인식율이 

낮다. 자음 인식의 어려움은 이미 잘 알려져 있는 바이고 

이것이 이번 실험에서도 여실히 증명되었다.

학습에 참여한 데이타의 인식에서는 대체로 데이타의 

갯수가 증가할수록 오인식율이 증가하는데 전체 인식율 

의 저하에 자음의 오인식이 크게 기여하고 있음을 알 수 

있다. 학습에 참여하지 않은 데이타에 대한 오인식율은 

학습 데이타가 증가할 수록 감소되는 것을 알 수 있다. 

자음의 오인식이 높은 것처럼 학습 데이타의 증가에 따 

른 오인식의 개선도 자음에서 현저하게 나타났다.

어떤 군이 어느 군으로 오인식 되었는지 알기 위해 네 

집단으로 학습된 신경망으로 학습에 참여하지 않은 데이 

타에 대한 인식을 실시하고 이에 대한 혼돈표(confusion 
matrix)를 표 1에 나타내 었다.

자음은 유성 자음인 — m 口。을 빼 놓고는 그 길이가 

상당히 짧으므로 전체 문장의 프레임 갯수에서 자음이 

차지하는 갯수가 상대적으로 적다. 따라서 이들의 학습 

기회도 적어서 학습 기회 불균형이 생기게 되며 자음군 

의 오인식도 증가하게 된다. 각 군의 오인식율은 자음에 

서 현저 히 크게 나타나는 것을 알 수 있는데 초성 r 匸 H 

군과 종성 r 匸 H 군이 각각 2위, 1위를 차지하고 있다. 

유성음인 2군과 8군이 적게 나타나며 대부분 묵음으로 

표 1. 네 집단으로 학습된 대분류 신경회로망의 혼돈표

Table 1. Confusion matrix for the large grouping neural network learned from four sets of data

오인식군 

소속군 1 2 3 4 5 6 7 8 불인식 소계

인식대상

프레임수

오인식율 

(%)

1 0 34 58 3 30 0 3 23 36 187 485 38.6

2 4 0 0 0 2 2 45 87 21 161 3,016 5.3

3 2 3 0 5 8 0 0 8 18 44 151 29.1

4 0 0 5 0 29 0 8 1 16 59 226 26.1

5 12 8 5 52 0 0 12 21 35 145 738 19.6

6 0 12 0 0 0 0 30 5 11 58 135 43.0

7 12 7 5 11 11 22 0 33 51 152 7,845 1.9
8 2 104 2 2 1 0 54 0 43 208 8,762 2.4

(인식된 프레임 수 : 20344/( 전체 인식대 상 프레 임 수 : 21,358) =95.3%
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구성된 7군 역시 안정된 데이타로 학습되므로 오인식율 

이 낮음을 알 수 있다.

각 군의 오인식 분포 비율을 나타내는 그림 8을 보면 

유성 파열음인 1군은 31%가 같은 무성 파열음인 3군으 

로 오인식되었다. 이것은 같은 파열음 계열로서 음성의 

특징 이 비슷하다고 볼 수 있는데 거꾸로 3군에서 는 이 런 

현상이 관찰되지 않는다. 또한 2군(18%) 및 8군(12%)

으로의 오인식도 많은데 이 것은 r 匸日 중에서 유성음인 

것과 무성음인 것을 구별하지 않은 결과 유성음 r 匸 H 
가 유성음군인 2군 및 8군으로 오인식된것으로 추정할 

수 있다. 5군으로의 오인식 (16%)도 꽤 존재하는 것은 역 

시 마찰음 및 파찰음 계열과 크게 구별되지 않는 자음의 

공통적 특징 인 잡음성 때문일 것이다. (2군은 55%가 8군 

으로 오인식되는데 유성음의 특징 때문으로 판단할 수 

(f)

(g) (h)

그림. 8. 각 군의 오인식 분포율 도표

(a)l군 (b)2군 (c)3군 (d)4군
(e)5군 (f)6군 (g)7군 (h)8군

Fig. 8. The distribution ratio chart for the erroneous recog­
nition in each group
(a) 1 group (b) 2 group (c) group (d) group
(e) 5 group (f) 6 group (g) 7 group (h)8 group
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있다, 3군은 짧은 시 간만 나타나므로 41%가 인식되지 않 

았다. 4군에서는 49%가 5군으로 5군에서는 37%가 4군 

으로 오인식되는 것을 보면 从와 次가 5군의 人 및 交와 

같은 마찰음 및 파찰음 계열인 것과 무관하지 않다. 종성 

기 匸 曰 의 7군은 묵음 및 古으로 분류되 는 8군으로 가장 

많이 오인식되 어서 51%를 나타내고 있는데 종성 -! 匸 曰 

은 에너지가 급격히 감소되는 부분이므로 에너지가 거의 

없는 묵음으로 혼돈될 가능성을 애초에 지니고 있다. 8군 

은 2군으로 가장 많이 오인식 되어서 50%를 나타내고 있 

는데 2군이 8군으로 가장 많이 오인식 된 것과 무관하지 

않아서 유성음이라는 공통점에 기인한 것으로 해석할 수 

있다.

M•결론

한국어 속담 30개에 대해 20대 남자가 5번 발음한 음성 

데이타에 대해 분산 신경망을 이용하여 프레임별 음소 

인식을 살시하였다. 대규모의 데이타를 학습시키기 위해 

일반적으로 사용하는 오차역전파 인공 신경망을 기능을 

분산시켜 음성 특징이 비슷한 군으로 분류하는 신경망과 

분류된 음소를 인식하는 신경망으로 구분하여 학습 및 

인식을 실시하여 학습의 부담을 줄였다. 학습에 쓰이는 

파라메터를 결정하기 위해 10개 속담을 사용하여 실험을 

실시하여 학습율과 모멘텀을 결정하고 결정된 학습율과 

모멘텀을 사용하여 30개 속담에 대한 인식을 실시하였 

다. 음소 인식에서 가장 중요한 열쇠를 쥐고 있는 음소 

대분류 신경회로망의 음소 인식율이 학습에 쓰이는 데이 

타의 갯수에 따라 어떻게 변화하는지를 살펴보았다. 학 

습 데 이타가 증가할수록 학습에 참여한 데 이타의 인식율 

은 떨어졌지만 학습에 참여하지 않은 데이타의 인식율이 

올라감을 실험을 통하여 확인하였다. 학습에 참여하는 

데이타의 숫자가 늘어날수록 비학습 데이타에 대한 인식 

율은 84.9%에서 95.3%까지 올라갈 수 있었다.

음성 인식의 용도는 현재 제한된 어휘에 대해 한정된 

다. 본 연구는 단어가 중복되지 않는 30개 속담, 106개 단 

어를 문장 단위로 단어 사이에 묵음을 두어 발음하여서 

이를 프레임별 음소 인식하였으며 제안된 분산 신경망의 

대분류 신경망의 기능과 역할에 촛점을 맞추어 실험하였 

다. 앞으로 인식된 음소로 단어를 인식하고 단어로부터 

문장을 인식하게 되면 간단한 문장에 의한 음성 명 령 및 

인식기의 구현이 가능하리라 기대된다.
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