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요 약

본 논문은 keyword spotting 기술을 이용한 247개의 DDD 지역명을 인식 대상으로 하여 화자 독립의 한국어 연속 음성 

인식을 위한 시스템을 제안하였다. 적용된 인식 알고리즘은 음성에서 시간축의 변화와 스펙트럼의 왜곡을 흡수할 수 있 

는 모델로 "와 MLP로 구성된 동적 프로그래밍 신경회로망(DPNN)을 사용하였다. 이와 같은 실험을 위해 단어 모델을 

만들고 이에 대한 단어 모델을 keyword 모델과 non-keyword 모델로 구분하여 성능을 향상시킬 수 있도록 하였다. 또한 

잘못된 결과를 출력시키지 않기 위해서 후처리 과정을 두고 실험을 하였다.

실험 결과, 단독어에 대한 화자 종속 실험은 93.45%의 결과를 보였고, 단독어에 대한 화자 독립 실험은 84.05%의 실험 

결과를 보였으며, 가장 중요한 간단한 대화체 문장의 keyword spotting 실험은 화자 종속으로 77.34%의 결과를 보였으며, 

화자 독립 실험은 70.63%의 결과를 얻었다.

ABSTRACT

This research proposes a system for speaker independent Korean continucms speech recognition with 247 DDD area 

names using keyword spotting technique. The applied recognition algorithm is the Dynamic Programming Neural Net- 
work(DPNN) based on the integration of DP and multi-layer perceptron as model that solves time axis distortion and spec

tral pattern variation in the speech. To improve performance, we classify word model into keyword model and non
keyword model. We make an experiment on postprocessing procedure for the evaluation of system performance.

Experiment results are as follows. The recognition rate of the isolated word is 93.45% in speaker dependent case. The 
recognition rate of the isolated word is 84.05% in speaker independent case. The recognition rate of simple dialogic sen
tence in keyword spotting experiment is 77.34% as speaker dependent, and 70.63% as speaker independent.

I.서 론

본 연구는 핵심주제어 추출 기술을 이용하여 247개의 

DDD 지역명을 인식 대상으로 한 화자독립의 한국어 음 

성 인식에 관한 연구이다. Keyword spotting이란 음성인 

식의 한 분야로서 컴퓨터가 사람의 음성을 입력받아 이 

음성에 미리 정해진 특정 단어(keyword) 또는 복수 개의 

단어들 중 어느 것이 포함되어 있는지의 여부를 찾아내 

고 이 단어를 식별해 내는 작업을 의미한다. keyword 

spotting은 자연스러운 연속음성으로부터 꼭 필요한 성 보 

(keyword)를 추출해 냄으로써 비록 최소한의 수준이기는 

하지만 사람과 컴퓨터간의 자연스러운 의사소통을 가능 

케 해 준다는 점에서 사용자의 편리함이 강조되는 추세 

와 더불어 그 역할의 중요성이 점차 증대되고 있다[6], 

[11]. 따라서, 본 논문은 단어를 기본단위로 하는 DPNN 

(Dynamic Programming Neural Network)을 이용하여 

keyword spotting 시스템을 구현하였다. 음성인식을 하는 

데 가장 어려운 것은 시간축의 왜곡과 스펙트럼의 왜곡 

이다. 기존의 시간축의 왜곡을 해결하는 수학적인 방법 

은 DP 정합 방법이다. 반면에 스펙트럼의 변화는 처리하 

기가 힘들다. 신경회로망은 패턴 인식을 하는데 우수한 

결과를 보여준다. 따라서 음성에서 스펙트럼의 변화를 

흡수하는데 신경회로망을 이용한다. 이와같이 각각의 장 
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심읖 사지卫 있는 DPNN 모델을 음성인식 시스템에 사 

용히 있다•.

II. 제안된 keyword spotting 시스템

2.1 단어 인식을 위한 신경회로망(DPNN)

동적 프로그래 밍 신경회로망, DPNN(Dynamic Program

ming Neural Network)은 MLP와 DP를 이용한 음성인식 

신경회로망이다[1]. 음성 인식을 하는데 가장 어려운 것 

은 화자의 신체 적인 상태와 시간에 따라 음성 신호의 크 

기가 심하게 변하고 시간 지연(Time서elay) 현상이 빈번 

함에 따라 단어의 파형이 크게 변한다는 것이다. 따라서 

음성 인식 시스템을 구현하기 위해서는 음성 신호로부터 

뜩징되는 패턴을 안정적으로 추출할 수 있는 능력이 있 

어 야 한다.

또한 패턴인식 능력에 있어서 음성 신호로부터 포만트 

분포와 같은 정적인 특징과 포만트 천이와 같은 동적인 

특징을 추출할 수가 였어야 한다. 이런 Invariance 특성과 

패턴인식 능력을 이용할 수 있다면 화자독립 연속 음성 

인식을 실현 할 수 있을 것이다. 말하자면 화자독립 특성 

은 Speaker Invariant 기능으로부터 가능해지는데 이것은 

신경망의 일반화 특성 때문이다. 그리고 연속 음성인식 

은 Time Invariant 특성 때문에 가능해진다.

이러한 기능을 고루 갖춘 신경회로망이 본 논문에서 

제안한 동적 프로그래밍 신경회로망(DPNN)이다. 다시 

말해서, DP 정합 방법으로는 시간축의 왜곡을 처리하였 

고, 신경회로망은 스펙트럼의 변화를 흡수하는데 사용되 

었다. 이와 같은 기능을 갖는 제안된 신경회로망의 구조 

는 그림 2.1 에 잘 나타나 있다.
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각 입력 프레임은 K개의 입력 유닛。k)를 갖고 각 은닉 

프레임은 L개의 은닉 유닛。, 1)을 포함하고 각 은닉 프레 

임①로 丁만큼의 시간이 지연된 입력 프레임이 연결된 입 

력 블럭(j)로 나타낼 수 있다.

은닉 유닛G, I)의 출력은 다음과 같다.

巧")=人诚侦")) (2.1)

여기서, ft?)은 활성 함수(sigmoid fuction)로 tangent hy

perbolic 함수이다.

다음과 같은 출력 벡터를 갖는 은닉 프레임(j)의 출력은

乃니办 ... yji... yjtV (2.2)

와 같고 입력 프레임 벡터 X;。)로부터 유도돤 벡터 力는 

다음과 같이 나타낼 수 있다.

= (2.3)
t

여기서, 町 t)=[ 心 圳은 계수 행렬이다.

은닉충에서 출력 유닛에 연결된 연결강도 계수가 «侦, 

Z)로 주어지면 이 계수에 대한 벡터는 다음과 같다.

aj = [a(j, 1) ... a(y, Z) ... i)] (2.4)

위와 같은 연결강도 벡터를 사용한 전체 신경망의 출력 

Net는 다음과 같다.

Net =匚 aj' y；

/)XX0) (2.5)
> I

따라서, 위 의 (2.5)식은 아래와 같이 된다.

Z = Net (2.6) 

3

그림 2.1 동적 프로그래밍 신경회로망

위의 그림 2.1 에서 신경회로망은 입력 패턴이 주어진 

범주(category)에 속하는지 아닌지를 결정하는 분류기의 

역할을 한다. 즉, 네트웍의 출력 또는 출력 유닛으로부터 

의 신호가 입력 패턴과 네트웍을 대표하는 범주 사이의 

유사성을 나타내도록 한다는 것이다. 그리고 시간축 [를 

갖는 프레임 구조의 입력충과 은닉층으로 구성되어진다. 그림 2.2 동적 프로그래밍을 적용한 신경회로망

1
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이와 같은 네트웍은 식(2.5)의 합으로 DP가 연속적인 시 

간축 정렬의 특징을 가진다. 그리고., 입력층에서의 블럭 

구조가 파라메터 패턴 변화의 무제를 해결하기에 적당한 

특징을 가지다. 이와 갇은 네트웍에 동적 프로그래밍 기 

송을 적 용한다면 二림 22와 같은 구조를 부인 다•

단순하게 입력 블럭의 길이 丁를 2라고 가정한다. 시 (2.5) 

에서 입력과 출력과의 관세를 구힐 수 있다. 기 十식으고 

DP를 사용하여 시간축으로 정렬할 수가 있다.

신경망에 들어갈 입력 패턴이 식 (2.7)과 같다민

A — d\ a，i ■■- <h (2.7)

그림 2.2에서 이러한 입력 패턴에 대한 시간 정렬이 이루 

어지는 것을 볼 수가 있다. 그 방법은 다음과 같다. 워핑 

(Warping)함수 i = i(j)는 입력 패턴의 시간 i와 신경망의 

블럭 j와의 관계를 의미한다. 이러한 워핑함수에 의해 신 

경망의 입력이 결정되는 데 입력 블럭의 길이가 t = 2 이 

므로 블럭의 입력은 다음과 같다.

X y( 0) = dtlj) X,( 1) = a”》-,

즉, 워핑 함수에 의해 결정된 S3 와 시간이 1 만큼 지연된 

입력 패턴 벡터 2개가 신경망 블럭의 입력이 된다.

식 (2.5)과 (2.6)에 의해 신경망의 출력은

Z=£ a广八、G)a, + Btj, (2.8)
j

이 고, 식 (2. 8)에서 L 안의 식 을 r(i, 丿)라고 하면

r(i, 7)= aj - 0)at + /9侦，l)a；-i) (2.9)

와 같이 된다. 여기서 시간 정렬은 전체 r(i, 力의 합을 최 

고로 하는 경로에 대해서 이루어진다.

Z0B)=.m*  [£ 布,/)] (2.10)
2=心)j

위 식이 바로 입력 패턴 A에 대한 신경망 日의 출력이 r(i, 

项)의 합을 최고로 하는 입력 패턴의 경로를 통해 더해지 

는 값이라는 것을 의미한다.

2.2 제안된 연속음성에서의 keyword spotting 시스템

본 논문에서 단어 를 기본단위로 하는 keyword spotting 

시스템은 음소를 기 본단위로 하는 keyword spotting 시스 

템에 비해 단어 내에서의 상호 조음현상(coartic니ation) 

을 별도로 고려할 필요가 없으며, 이로 인해 음소를 기본 

단위로 하는 방식에 비해 우수한 인식 성능을 얻는 것이 

가능하다는 점을 고려하여 DDD 지역명을 대상어휘로 

한 247개의 keyw이U를 선정하였고, 궁극적으로 음성 다 

이얼링 시스템 구축을 위한 시스템을 제안하였다. 제안 

된 시스템은 음성 인식을 위해 LPC(Linear Predictive 

Coding) 부석을 한 후 이로부터 LPC 켑스브넘을 卄해 음 

싱 득징으로 사용총｝■며, keyword 인스| 고+정에서는 keyword 

모델과 filler 모델이 병렬 network 구조로 연결된 헝태로 

이들 사이에 아부던一 문법 제약도 가지지 않는 시간동기 

화를 위 힌 DP(Dynamic Programming) 성 한을 하였나' 여 

기 시, filler mod이이 란 연 속음싱 의 문장에 시 non-keyword 

부분과 silence부분 들로만 구성된 model이다. 이러한 

network 구王를 가지는 전체 시스템의 블럭도는 그림 2.3 

과 갇다.

톤- 시 스템은 먼서 입 력 음싱이 들어오면 음싱신호 선처 

리 과정에서 음성의 늑징 파라메터를을 주출힌다. 음싱 

데이타가 훈련용일 경우 이로부터 단어 DPNN을 훈련시 

키고, 구성된 단어 모델을 이용하여 keyword 모델 및 filler 

모델(non-keyword와 silence)을 구축한다. 그리고, 이들 

델과 keyword spotting과 관련된 문법적 제약 정보(예를 

들[긘, 한 분장 내에 keyword 개 수가 한 개 또는 -f- 개 가 

들어있다는 등)를 이용하여 전체 DPNN nelwork울 구성 

한다. 인식 실헌용 음성데이타도 동일한 음싱 선처리 과 

정을 거친 다음 구성된 전체 DPNN network 상에서의 

DP 정합 과정을 통해 keyw이셔 spotting을 수행한다. 이 

과정에서 추출된 keyword들의 신뢰도를 판단하기 위해 

후처리 과정 이 사용되며, 신뢰도가 높은 keyword들만 최 

종적으로 인식돤 keyword로 선정하게 된다.

연속 음성인식에서의 일반적인 keyword spotting 방식 

은 keyword 모델과 filler 모델을 사용하고 았다. 이 경우

그림 2.4 Null-grammar 형태의 word spotting 모델의 예
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filler 모뎀들은 keyword에 해당되지 않는 음성구간, 즉, 

non-keyword 구간들과 음성이 아닌 배경 잡음 구간들을 

성합시키는 데 사용된다. 따라서, 입려된 음성은 이들 key- 

word들의 시간 순서열로 표현되며, 이 과정에서 keyword 

가 검출된다. 이와 같은 word spotting 모델의 구성예는 

그림 2.4에서 보이고 있다.

본 논문에서는 단어를 모델링하여 전자처럼 non-key

word 각각을 모델링하면 방대한 훈련용 데이터가 필요하 

므로 후자의 keyword가 아닌 부분 전체를 filler 모델로 

구성하였다. Keyword가 아닌 부분 전체를 모델링할 때는 

keyword가 아닌 부분을 모아서 단지 몇개의 non-keyword 

모델로 표현하면 되므로 데이터량을 많이 줄일 수 있었 

다. 그밖에 keyword spotting 시스템의 성능향상을 위한 

접근방법으로 후처리 과정을 적용하였다. 후처리 과정을 

수행하는 목적 은 keyword spotting의 성능이 완벽하지 못 

한 상태에서 실제 응용분야에 적용하기 위해서는 잘못된 

결과를 출력시키기 보다는 결과를 출력시키지 않고 재시 

도를 하는 것이 많은 경우 문제를 줄일 수 있다는 판단에 

근거를 둔 것이다[12]. 후처리 방법을 나타내는 구성도는 

그림 2.5에 설명되어 있다.

그림 2.5 후처 리 방법

Keyword와 filler에 의한 log scoring 방법은 그림 2.5에 

나타낸 바와 같이 두가지의 DPNN network을 병렬로 사 

용한다[4]. 그 중 첫번째는 keyword 및 句ler로 구성된 

network이고, 두번째 는 keyword 모델 없이 filler 모델 만으 

로 구성된 network이다. 따라서, keyword 및 filler net- 

work는 DPNN에 의 한 keyword spotter로서 동작하여 입 

력 문장으로부터 keyword 후보 및 이 keyword가 존재하 

는 음성 구간 정보를 검출해 내고, filler만으로 구성된 

network는 입력 문장을 filler 모델만으로 표현하므로 앞 

서 구해진 keyword 후보 위치에 해당하는 filler string을 

구할 수 있다. 만일 keyword 및 filler network에 의해 특 

정 키워드 w가 프레임 ts로부터 프레임 te까지의 구간에 

서 검출되었다고 하자. 이 때, keyword의 유사도로부터 

이 구간에 해당하는 filler 모델의 유사도에 log를 취하여 

뻔 값을 Sw 라고 하면, Sas*

Sw = Iog[X；：|w]-log[X；；|/] (2.14)

로 주어진다. 여기서, w와 ('는 각각 keyword 및 filler 모델 

을 의 미 하고,，敏： = 孔, …, X，/는 frame ts로부터 frame te까 

지의 파라메터 벡터들이다. 이와 같이 구한 Sw를 적절한 

경 계치 와 비교함으로써 keyword 검 출여부를 최종적 으로 

결정한다.

in. 인식 실험 및 고찰

3.1 음성 데이터베이스

본 논문에서 실험에 사용된 음성 데이터 베이스는 전 

국 DDD 지역명 247개의 단어와 각 도명 9개의 단어를 

남성화자 6명에 의해서 발음하게 하였다. 이에 대한 key

word 들의 목록은 표 3.1 에 나타내었다. 표에서 보는 바와 

같이 총 인식 대상 keyword의 개수는 247개이다. 먼저 단 

독어 실험을 위해 4명의 화자가 DDD 지역명을 각 10회 

발음한 9,880개의 keyword를 가지고 화자 종속-독립 실험 

에 사용하였다. 연속음성에서의 keyword spotting 인식 실 

험을 위해 음성 다이얼링 시스템에서 사용될 수 있는 간

표 3.1 DDD 지 역 명 을 위 한 keyword 목록

서울특별시 일 산 철 원 합 덕

부산직할시 의정부 동 송 대 천

대구직할시 동두천 와 수 부 여

인천직할시 이 천 태 백 서 산

광주직할시 장호원 화 광 태 안

대전직할시 전 곡 도 계 해 미

경 기 연 천 평 창 서 천

수 원 평 택 흥 천 한 산

가 평 안 중 화 천 장 항

청 평 청 북 횡 계 예 산

강 화 송 탄 횡 성 삽 교

온 수 원 곡 충 북 온 양

광 주 포 천 청 주 아 산

신 장 강 원 괴 산 둔 포

구 리 춘 천 중 평 조치원

김 포 강 룽 단 양 전 의

통 진 주문진 보 은 전 동

문 산 대 화 영 동 천 안

금 촌 동 해 옥 천 성 환

법원리 북 평 음 성 청 양

안 산 삼 척 무 극 홍 성

발 안 근 덕 제 천 광 천

남 양 상 동 진 천 경 북

조 암 속 초 충 주 경 주

오 산 설 악 충 남 건 천

성 남 간 성 신탄진 안 강

안 성 거 진 유 성 고 령

안 양 신 동 공 주 구 미

군 포 양 구 유 구 선 산

양 평 양 양 금 산 군 위

용 문 영 월 논 산 김 천

여 주 원 주 연무대 봉 화

용 인 인 제 강 경 상 주

고 양 정 선 연 산 성 주

원 당 사 음 당 진 안 동
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영 덕 현 풍 창 녕 송 정

영 양 경 남 영 산 강 진

영 주 마 산 남 지 고 흥

풍 기 창 원 A 口
*5 -T 녹 동

영 천 신 북 하 농 곡 싱

금 호 서 제 함 안 광 양

예 천 장 숭 포 함 양 옥 녹

왜 솬 오 현 합 천 구 례

동 명 거 창 전 북 금 성

울 릉 고 성 전 주 담 양

울 진 기 장 삼 례 목 포

후 포 일 광 고 창 무 안

죽 변 양 산 군 산 보 성

평 해 김 해 대 야 벌 교

온 정 진 영 옥 구 순 천

의 성 남 해 김 제
入 N
흐 -F

안 계 지 족 남 원 여 수

탑 리 밀 양 무 주 영 광

점 촌 수 산 부 안 법성포

문 경 삼랑진 순 창 영 암

가 은 사 천 이 리 완 도

청 도 삼천포 함 열 장 성

청 송 산 청 임 실 장 흥

진 보 울 산 장 수 진 도

포 항 언 양 장 계 함 평

오 천 온 산 정 주 해 남

홍 해 의 령 신 태인 화 순

하 양 진 주 진 안 제 주

구룡포 진 해 전 남

단한 회화체 형식의 서로 다른 문장을 화자 3명이 각 2회 

씩 발음하도록 하여 총 1,482개의 문장으로 실험하였다.

3.2 특징 파라메터 추출

음성으로부터 특징을 추출하는 방법 중에 하나는 음성 

파형 자체를 그 특징으로 생각하는 것이다. 그러나 음성 

파형은 시간에 따른 많은 변화가 있고 데이터양도 많아 

이를 주파수 영역으로 변환시켜 특징을 추출하는 방법을 

사용한다. 다음으로는 음성이 성도로부터 발성된다는 사 

실에서 구강의 형태를 필터로 가정하여 그 필터 계수를 

음성의 특징으로 삼는 것이다. 대개 필터는 AR(Auto Re

gressive) 흑은 ARMA(Auto Regressive Moving Average) 

모델에 의해 구성되는데 AR 모델의 대표적인 것으로 LPC 

(Linear Predictive Coding) 방식을 사용한다. 또한 귀가 

음성을 분석하는 방식을 이용한 청각 특성 분석 방식이 

있는데 이는 저주파에서는 상세히, 고주파 영역에서는 

개략적으로 측정하여 주파수 영역내의 가중치 함수를 구 

하여 바크 스케일 (Bark scale) 혹은 멜 스케일(Mel scale) 

이라 명명하였다. 이 스케일에 따라 음성의 특징을 FFT 

(Fast Fourier Transform)0)] 의하여 주파수 영역으로 변 

환시킬 때 가중치를 주는 방법과 LPC에 의해 추출된 파 

라메 터를 가중치로 주어 파라메터로 구하는 방법 이 있다.

본 실험에서는 특징 파라메터 추출을 위해 IBM-PC에 

부착된 TMS32OC3O DSP보드를 이 용하여 마이크로 입 력 

된 음성을 70Hz~4.5KHz의 대역 통과 필터링을 한후 

lOKHz로 샘플링과 16bit 양자화를 통해 A/D 변환하였 

다. 이 데이터는 256 샘플씩 프레임으로 추출된 후 음성 

발생 모델에서 생기는 고주파 감소 현상을 보상하기 위해 

프리엠퍼시스(pre-emphasis)필터 H(z) = 1 —0.95厂'를 통 

괴시킨다. 그리고 프레임 추출시 시작 부분과 끝부분에 

발생 하는 왜 곡을 보상하기 위 해 해 밍 창(Hamming Win

dow) W(n) = 0.54 —0.46cos(2;rn/N — 1)을 씌운다.

3.3 인식 실험

본 연구는 신경회로망을 이용한 연속음성에서의 keyword 

spotting 실험을 하였다. 본 실험에서는 보다 빠른 학습과 

높은 인식률을 내기 위하여 DDD 지역명을 각 도별로 나 

누어 발음하였다. 데이터는 전국 DDD 지역명 247개의 

단어를 남성화자 4명에 의해서 각각 10회씩 발음하게 하 

였다. 총 인식 대상 keyword의 개수는 247개이며, 전체 

데이터베이스의 크기는 9,880개의 단어를 가지고 학습과 

단독어 인식실험에 사용하였다.

먼저 DPNN 신경회로망을 구성하여 단어를 학습시킬 

때 입력 파라메터를 몇 차로 할것인가? 은닉층의 수를 몇 

개로 구성할것인가에 대한 실험을 각각 수행하였다.

표 3.2 파라메터 차수를 달리했을 때의 인식 률

차수 10 12 16

경 기 96.4 95.5 93.1
강 원 92.3 97.3 95.5
충 북 98 96.3 89.6
충 남 93.9 91.4 .95.7
경 북 91.8 93.6 92.3
경 남 89,6 94.6 93.5
전 북 95.6 95.6 94.5
전 남 96.5 90.1 89.4
전 체 94.26 94.17 93.07

표 3.3 한 프레임당 은닉충의 수에 따른 인식률

은닉충의 수 2 4 8

경 기 92.7 96.4 94.6
강 원 88.6 92.3 90.5
충 북 91.3 98 94.6
충 남 89.1 93.9 92.6
경 북 94.6 91.8 95.1
경 남 90.7 89.6 92.4
전 북 95.6 95.6 96.6
전 남 90.8 96.5 93.7
전 체 91.67 94.26 93.76

위의 실험결과에서 처럼 입력 파라메터를 10차로 했을 

때와 은닉충의 수를 4로 했을 때 인식률이 좋았으며, 계 

산량에 있어서도 뛰어났다.
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위의 실험을 기반으로 하여 화자종속-독립에 대한 고 

티단이 인식 실험을 행하였다. 그 결과는 표 3.4와 3.5에 

살 나타나 있다.

표 3.4 고립단어 인식 （화자 종속）

화자 1 화자 2
경 기 96.4 93.6
강 원 92.3 94.2
중 북 98 89.6
충 남 93.9 95.1
경 북 이.8 92.7
경 남 89.6 90.2
선 북 95.6 91.4
전 남 96.5 94.4
평 世 94.26 92.65
선 체 93.45

표 3.5 고립단어 인식 （화자 독립）

화자 1 화자 2
82.1

기

웡

 

경
강 85.3

86.7 86.1
충 북 79.6 84.6
충 남 83.6 85.4
경 북 84.8 81,6
경 남 81.8 85.7
전 북 82.9 88.2
전 남 85.8 80.8
평 균 83.8 84.30
전 체 84.05

연속음성에서의 keyword spotting 실험을 위해 간단한 

회화체 형식의 서로 다른 문장을 화자 3명이 각 2회씩 발 

음하도록 하여 총 1,480 문장을 화자종속-독립 실험에 사 

용하였다.

먼저, 성능향상을 위해 노입하였던 후처리 방법의 타 

당성을 보이기 위해 후처리를 하지 않았을 때와 후처리 

하였을 때의 叫교 실험을 하였匸卜

표 3.6 분장 형태의 인식 실험

후처리 않함 후처리（。）

문 장(40) 73.8 79.7

표 3.7 문장 형태의 인식 실험 （화자 종속）

화자 1 화자 2
경 기 75.7 78.5
강 원 76 76.6
충 북 77.6 79.3
충 남 74.4 75.6
경 북 73.9 80.4
경 남 76.5 78.7
전 북 74.4 81.7
전 남 78.8 79.5
평균 75.91 78.78
전 체 77.34

표 3.8 문장형 태의 인식실험 （화자독립）

화자 1
경 기 72.6
강 원 63.3
충 북 70.6
충 남 74.2
경 북 73.7
경 남 69.2
전 북 72.4
전 남 69.1
전 체 70.63

3.4 고 찰
본 논문에서는 음성신호 전처리 과정에서 기존 음성 

인식 분야의 연구에서 성능이 우수하다고 판단된 방식을 

사용하였고, 이러한 전처리 과정을 통한 음성을 가지고 

단어모델을 구축하였다. 그리고 시스템의 성능 향상을 

위해 변별력을 갖기 위한 간단한 후처리 과정을 수행한 

후 인식을 하였다. 먼저 입력 파라메터의 차수에 따라 인 

식률과 계산속도에 영향을 미치기 때문에 단독어에 대해 

차수를 변화시켜 실험해 본 결과 인식률에는 별 차이가 

없었으나 단어를 기본단위로 하는 시스템 전체의 계산속 

도면에서 차이를 볼 수 있었다. 또한 신경회로망의 분류 

능력에 대한 실험으로 각 은닉층의 수를 달리하여 실험 

한 결과 은닉층의 수가 적을 수로 계산속도는 빠르나 분 

류능력에서 떨어지고 은닉층의 수가 많을수록 분류능력 

은 뛰어나지만 계산량이 많다는 단점이 있어 이러한 점 

을 고려하여 실험하였다.

문장 형태의 keyword spotting 실험에서 후처리를 도입 

하여 약 5%의 성능개선을 보였지만 인식률에서는 저조 

했다. 이와 같은 결과는 데이터의 부족과 화자마다 발음

그림 4.1 발음에 대한 지속 시간 차이 （예 : 서울）

（a） 화자 1 （b） 화자 2 
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의 길이를 보이므로 화자마다 다른 발음의 차이를 볼 수 

있다. 발음의 차이는 본 시스템에서 입력된 음성을 제안 

된 알고리즘으로 어느 정도 흡수할 수 있을 것으로 본다. 

그리고 세그멘테이션이 부정확하므로 이를 해결하도록 

하였다’ 또한 데이터를 발음할 때 정확하게 발음해야 하 

는네, 二렇지 못한 것이 문제가 되었다. 그러므로 이와같 

은 문제점을 어느 정도 해결하고 화자의 수와 발음 횟수 

를 많이 늘려 학습 데이터의 학습이 충분히 이루어진다 

면 좋은 결과가 나올것으로 기대 한다.

IV. 결 론

본 연구에서는 신경회로망을 이용하여 연속음성에서 

의 keyword spotting 시스템을 제안하였다. 본 논문에서 

다루고 있는 keyword spotting 분야는 사용자가 자연스러 

운 연속음성으로 말하더라도 이로부터 미리 주어진 핵심 

주제어(keyword)들을 검출해 냄으로써 컴퓨터와 인간 사 

이의 기본적인 의사소통을 가능케 하는 장점 때문에 선 

진국에서는 최근 활발한 연구가 이루어지고 있는 분야임 

에도 국내에서는 연구가 별로 이루어지지 못한 실정이었 

다. 본 논문에서의 인식 성능은 247개의 전체 keyword를 

각 도별로 나누어 인식 실험한 결과이다.

제안된 keyword spotting 시스템은 궁극적으로 고립 단 

어인식에서의 사용자의 불편함과 연속 음성인식의 성능 

저조와 같은 일반적인 음성인식 기술의 문제점을 해결하 

기 위한 기반 구축을 위한 것이다. 적용된 신경 회로망의 

장점인 시간축의 왜곡과 스펙트럼의 왜곡을 흡수할 수 있 

는 DPNN을 이용하여 keyword spotting 실험을 하였다. 

총 247개 의 keyword를 대상으로 화자종속 고립 단어 인식 

결과 93.45%의 결과를 보였고, 화자독립 실험 결과 약 

84.05%의 인식률을 보였다. 그리고, 연속음성에서의 key

word spotting 실험의 인식 성능 향상을 위해 간단한 후 

처 리 방법을 적용한 결과 40개 의 문장을 사용하여 약 5% 

의 성능 향상이 있었음을 알 수 있었다. 간단한 회화체 형 

식 의 문장 1482개를 대상으로 실험 하여 화자 종속은 77. 

34%의 인식률을 보였고, 화자 독립은 70.63%의 결과를 

보였다. 연속어에 대한 실험은 계속 진행중에 있다. 이와 

같은 인식 결과로 미루어 볼때 보다 많은 데이터베이스 

가 구축이 된다면 제안된 keyword spotting 시스템을 대 

화체 연속 음성 인식에 적용하여 보다 새로운 응용분야의 

창출에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

Keyword spotting 기술을 대화체 연속 음성인식에 적 

용하는 방법으로는 전처리기 또는 보조처리기로 사용하 

는 방안이 검토될 수 있으며, 본 논문에 적용한 방식은 연 

속 음성인식 시스템의 보조 처리기로 활용될 수 있다. 또 

한, keyword spotting 기술이 연속 음성인식 시스템의 전 

처리기로 사용되기 위해서는 앞으로 고속의 keyword spot

ting 방식이 연구될 필요가 있다.
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