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초    록: 본 논문에서는 구개인두부전증(VeloPharyngeal Insufficiency, VPI) 환자의 음성을 효과적으로 인식하기 

위해 컨볼루션 신경망 (Convolutional Neural Network, CNN), 장단기 모델(Long Short Term Memory, LSTM) 구

조 신경망을 은닉 마르코프 모델(Hidden Markov Model, HMM)과 결합한 하이브리드 구조의 음성 인식 시스템을 

구축하고 모델 적응 기법을 적용하여, 기존 Gaussian Mixture Model(GMM-HMM), 완전 연결형 Deep Neural 

Network(DNN-HMM) 기반의 음성 인식 시스템과 성능을 비교한다. 정상인 화자가 PBW452단어를 발화한 데이터

를 이용하여 초기 모델을 학습하고 정상인 화자의 VPI 모의 음성을 이용하여 화자 적응의 사전 모델을 생성한 후에 VPI 

환자들의 음성으로 추가 적응 학습을 진행한다. VPI환자의 화자 적응 시에 CNN-HMM 기반 모델에서는 일부층만 

적응 학습하고, LSTM-HMM 기반 모델의 경우에는 드롭 아웃 규제기법을 적용하여 성능을 관찰한 결과 기존 완전 

연결형 DNN-HMM 인식기보다 3.68 % 향상된 음성 인식 성능을 나타낸다. 이러한 결과는 본 논문에서 제안하는 

LSTM-HMM 기반의 하이브리드 음성 인식 기법이 많은 데이터를 확보하기 어려운 VPI 환자 음성에 대해 보다 향상

된 인식률의 음성 인식 시스템을 구축하는데 효과적임을 입증한다. 

핵심용어: 구개인두부전증(VeloPharyngeal Insufficiency, VPI), 음성인식, 컨볼루션 신경망, 장단기 메모리, 심층

신경망

ABSTRACT: This paper proposes speech recognition systems employing Convolutional Neural Network (CNN) 

and Long Short Term Memory (LSTM) structures combined with Hidden Markov Moldel (HMM) to effectively 

recognize the speech of VeloPharyngeal Insufficiency (VPI) patients, and compares the recognition performance 

of the systems to the Gaussian Mixture Model (GMM-HMM) and fully-connected Deep Neural Network (DNN- 

HMM) based speech recognition systems. In this paper, the initial model is trained using normal speakers’ speech 

and simulated VPI speech is used for generating a prior model for speaker adaptation. For VPI speaker adaptation, 

selected layers are trained in the CNN-HMM based model, and dropout regulatory technique is applied in the 

LSTM-HMM based model, showing 3.68 % improvement in recognition accuracy. The experimental results 

demonstrate that the proposed LSTM-HMM-based speech recognition system is effective for VPI speech with 

small-sized speech data, compared to conventional GMM-HMM and fully-connected DNN-HMM system.
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I. 서  론

구순구개열은 얼굴의 선천성 기형 중 빈도가 높은 

장애의 하나로, 선천적으로 입술(구순) 또는 입천장

(구개)이 갈라져서 구강과 비강이 연결된 상태를 말

하며, 우리나라의 경우 약 700명의 신생아 중 1명 꼴

로 발생하는 유병률이 높은 질환이다.[1,2] 정상인이 

음성을 발음할 때는 연구개가 비강과 구강을 차단함

으로써 비음을 제한하지만, 구순구개열 환자의 경우

에는 경구개 또는 연구개가 벌어져 있거나 선천적으

로 연구개가 짧기 때문에, 발성 시에 성대로부터 나

온 기류가 비강과 구강을 동시에 공명하게 되어 발

성 및 조음 장애를 일으키게 된다. 이러한 증상을 구

개인두부전증(VeloPharyngeal Insufficiency, VPI)이라

고 한다. 

본 논문은 VPI 환자의 음성을 정상인의 음성에 가

깝게 복원하고 향상시켜, 정확하게 자동으로 인식하

기 위한 기법 연구에 관한 것이다. VPI 환자 음성을 

정확하게 자동으로 인식하기 위한 기법에 관한 연구 

결과를 소개한다. 본 연구의 사전 연구로서, VPI 환

자의 음성에 관한 효과적인 연구를 위해 PBW452 데

이터베이스의 단어 목록으로 VPI환자에게 수집한 

공동 음성 데이터베이스를 구축하고, VPI 환자의 실

제 발음과 정상인으로부터 실험적으로 VPI 환자 음

성과 유사하게 발생시킨 모의 음성의 분석을 실시하

였다.[3] 정상인으로부터 수집한 모의 VPI 환자 음성

을 화자 적응의 초기 모델로 사용함으로써 다량의 

음성 데이터 수집이 어려운 제한 조건을 갖는 VPI 환

자 음성 인식에서 성능 향상을 관찰하였다.[4] 완전 

연결된 심층 신경망과 은닉 마르코프 모델의 하이브

리드 구조의 음향 모델을 갖는 음성 인식 시스템을 

구축하여 VPI 음성에 대한 음성 인식 성능을 평가하

였다.[5] 

본 논문에서는 그 후속 연구로서 컨볼루션 신경망

(Convolutional Neural Network, CNN) 및 장단기 메모

리(Long Short Term Memory, LSTM) 구조의 심층 신경

망과 은닉 마르코프 모델의 하이브리드 구조의 음향 

모델을 갖는 음성 인식 시스템을 구축하여 VPI 음성

에 대한 인식 성능을 평가한다. 사전 연구와 동일한 

과정으로 모의 VPI 음성 데이터를 이용하여 초기 모

델을 생성하고 이를 기반으로 하여 CNN 및 LSTM 기

반 하이브리드 모델 구조에 VPI 환자 음성에 대한 화

자 적응을 적용했을 때 성능 향상을 관찰한다. CNN 

구조에서는 컨볼루션 층, 풀링 층, 은닉 층의 개수 및 

필터 사이즈 및 구조를 변경하여 그 성능을 관찰한

다. 화자 적응 성능을 높이기 위해 신경망 모델 전체 

또는 일부 층만을 선택적으로 학습하여 인식 성능을 

관찰한다. LSTM 구조에서는 화자 적응 성능을 높이

기 위해 드롭 아웃 규제 기법을 적용하여 그 성능을 

관찰하고 비교한다.

II. 음성 데이터베이스 수집

VPI 환자 음성 샘플 수집을 위한 발음 목록으로 한

국어 음성 인식 분야에서 많은 연구자들이 사용하고 

있는 PBW452 데이터베이스[3]의 단어 목록을 사용하

였다. PBW452 단어 목록의 452개 단어 중에서 언어

치료사가 선정한 VPI 환자의 발음 오류 빈도수가 높

은 50개 단어를 발음 목록으로 사용했다. 수집 대상

으로는 음성 녹음에 협조가 잘 이루어지고, 발음 목

록에 따른 발성 과정이 적절히 수행될 수 있도록 만 

10세 이상의 VPI 환자를 선정하였다. VPI 모의 음성 

수집을 위해서는 정상 발음을 가진 성인을 대상으로 

하였다. 모집과정에서 VPI 환자와 정상인 모의 발음 

대상의 녹음 의지를 확인한 후 피험자 동의서를 받

았다(IRB Number; 1103-040-354, [2]). 

정상인이 실험적으로 VPI 환자의 발음과 유사하

게 발음하기 위하여 1 mm 내경을 갖는 고무관(Nela-

ton Catheter)을 사용하였다.[3] 고무관을 양측 비강을 

통해 삽입하고 긴장도가 없는 상태의 위치를 지혈 

겸자로 표시하고, 통증을 유발하지 않으면서 최대의 

긴장도가 생성되는 위치를 표시하였다. 카테터가 최

대 긴장도를 생성하는 위치에 있을 때를 VPI 모의 환

자의 중증(severe) 상태로 정의하고, 최대 긴장도 위

치와 긴장도가 없는 위치의 중간에 있을 때 화자의 

발성이 녹음된 것을 경도(mild) 상태로 정의하였다. 

본 논문에서는 중증 상태의 VPI 모의 환자 발음을 사

용하였다. 
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III. GMM-HMM 기반 음성 인식 및 

모델 적응 기법

본 논문에서는 VPI 음성에 대해 Gaussian Mixture 

Model-Hidden Markov Model(GMM-HMM) 기반의 음

성 인식 성능 평가를 위해 HTK[6] 소프트웨어와 PBW 

452 음성 데이터베이스를 이용하여 기본 음성 인식 

시스템을 구축하였다. 연구용으로 배포된 버전에 포

함되어 있는 남자 8명이 2회씩 발음한 452단어 총 

7,232개의 음성 샘플을 훈련 데이터로 이용하여 452개

의 독립 단어를 인식하는 기본 음성 인식기를 구축하

였다. 묵음 구간 모델을 포함하여 총 47개의 문맥 독립

형 음소 모델을 사용하였다. 각 음소 모델은 하나의 

HMM에 대응되며, 각 HMM은 3개의 상태(state)로 구

성되고 각 상태는 출력 확률 함수로서 8개의 요소로 이

루어진 가우시안 혼합 모델을 갖는다. ETSI 표준으로 

정의한 Mel Frequency Cepstral Coefficients(MFCC) 특

징 추출 기법[7]을 사용하여 c0를 포함한 13차 MFCC 

특징(c0 ~ c12)에 1차, 2차 미분 계수를 결합하여 총 

39차원의 특징 벡터를 추출하였다. 베이스라인 음성 

인식 시스템의 성능 평가를 위해 훈련 데이터베이스 

세트와 중복되지 않은 PBW452 평가용 버전의 남성 

화자 5명의 깨끗한 발음 총 2,260 샘플을 사용하여 평

가한 결과, 깨끗한 환경의 정상인 음성 데이터에 대

해 98.89 %의 단어 인식률을 나타냈다. 

음성 인식 성능 향상을 위한 음향 모델 적응 기법

에서는 실제 인식 시스템이 적용되는 테스트 환경과 

인식 시스템의 음향 모델 훈련이 이루어진 환경의 

음향적 조건이 동일할 때 가장 높은 성능을 가지는 

것을 가정한다. 본 연구에서는 GMM-HMM 기반 음성 

인식을 위한 대표적인 모델 적응 기술인 Maximum A 

Posteriori(MAP) 기반 적응 기법[8]과 Maximum Likeli-

hood Linear Regression(MLLR) 기반 적응 기법[9]을 사

용하였다.

IV. 다양한 심층신경망 기반 

음성 인식 및 모델 적응 기법

본 논문에서는 GMM-HMM 기반의 VPI 음성 인식 

성능과 비교하기 위해 다양한 구조의 DNN과 HMM

의 하이브리드 구조를 갖는 음성 인식 시스템을 구

축하였다.[10,11]

4.1 DNN-HMM 하이브리드 시스템

DNN-HMM 하이브리드 기반 음성 인식 시스템에

서는 GMM-HMM 기반 음성 인식기와 동일한 구조

의 HMM을 사용하며 HMM의 각 상태에 대한 확률 

값을 GMM을 이용하여 계산하는 대신 DNN을 통해 

출력되는 값을 확률 값으로 대체하여 사용한다. 확

률값 대체를 위해 출력 단에서의 활성화 함수는 Soft-

max 함수를 사용한다. 입력 음성의 이웃한 5개 프레

임에 대해 각 39차원 MFCC 특징 벡터를 결합한 총 

195차원의 특징 벡터를 입력 데이터로 사용하였다. 

이에 따라 입력 층의 뉴런의 개수는 음성 특징 벡터

의 사이즈와 동일한 195개를 갖고, 출력 층의 뉴런의 

개수는 모든 47개의 HMM 모델의 총 상태 개수와 동

일한 141개를 사용하였다.

신경망 학습을 위해서는 우선 GMM-HMM 음성 인

식기를 이용하여 훈련에 사용된 PBW 데이터를 forced- 

alignment를 통해 각 훈련 데이터에 대한 상태 열을 

생성한다. 생성된 상태 열 정보가 DNN 학습 시에 레

이블 데이터가 된다. 각 훈련 데이터에 대해 생성된 

레이블 데이터를 목표로 하여 심층 신경망을 학습한

다. 인식 시에는 GMM-HMM 인식기와 동일한 상태 

천이 확률 모델을 사용하고, 심층 신경망 기반의 모

델을 통하여 각 상태에 대한 확률 값을 계산하며 비

터비 디코딩 과정은 GMM- HMM 기반 시스템과 동

일하다.

4.2 CNN-HMM 하이브리드 시스템

L개의 컨볼루션(convolution) 층과 M개의 풀링

(pooling) 층을 갖는 CNN 구조에서 번째 컨볼루션 

층의    위치에서의 출력 값 은 다음과 

같이 표현할 수 있다.[12,13]

 
 




 



 . (1)

위 식에서 함수 은 번째 층에서 커널 함수의 행

렬을 나타내며 는  번째 층의 출력 데이터 
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행렬을 나타낸다. 와 는 커널 함수의 사이즈를 나

타낸다.

본 논문에서 제안한 CNN-HMM 기반의 하이브리

드 시스템에서는 입력 음성의 이웃한 5개 프레임의 

각 23차원 Log-spectrum 특징 벡터를 결합한 총 115차

원의 특징 벡터를 입력 데이터로 사용하였다. 이에 

따라 입력 층의 뉴런의 개수는 음성 특징 벡터의 사

이즈와 동일한 115개를 갖고, 출력 층의 뉴런의 개수

는 47개의 HMM 모델의 총 상태 개수와 동일한 141

개를 사용하였다. VPI 환자 모델 적응을 위해 CNN 

모델의 모든 층을 학습하는 것이 아닌 일부 층만을 

학습하여 모델 적응을 실시하였다.

4.3 LSTM-HMM 하이브리드 시스템

L개의 LSTM(Long Short-Term Memory) 셀(cell)을 

갖는 구조에서 시간  에서의 셀의 상태 벡터 , 망각 

게이트 , 입력 게이트 , 출력 게이트 , 출력 값 

는 다음과 같이 표현된다.[14,15]

 _f_f_f . (2)

 _i_i_i . (3)

 _o
_o

_o . (4)

  tanh_g_g_g . (5)

 ⊙  ⊙. (6)


⊙tanh . (7)

위 식에서 ⊙는 벡터의 요소별 곱셈 연산을 나타내

고, 와 는 학습 과정에서 추정되는 weight와 바이

어스 파라미터를 나타낸다. LSTM-HMM 하이브리

드 시스템에서는 CNN-HMM 시스템과 동일한 115차

원의 Log-spectrum 특징 벡터를 입력 데이터로 사용

하였다. 모델 적응 과정에서는 모든 층을 학습하고 

드롭 아웃 규제를 적용하였다. 

V. 실험 및 결과

사전 연구에서 제안한 GMM-HMM, DNN-HMM모

델을 5.1과 5.2에 서술하였으며, 본 논문에서 제안한 

CNN-HMM, LSTM-HMM모델과 비교 실험을 진행하

였다.

5.1 GMM-HMM 기반 음성 인식 성능 평가

Table 1은 기존의 전통적 음성 인식 시스템 구조인 

GMM-HMM 기반 음성 인식기를 이용하여 VPI 환자 

음성에 대해 음성 인식 성능을 평가한 결과이다. 아

무런 처리를 하지 않았을 때(no processing)는 환자 1

과 2(P1, P2) 모두 2.68 %와 39.33 %로 낮은 인식률을 

보였다. 소량의 VPI 음성 데이터 샘플을 화자 적응 

실험에 효과적으로 이용하기 위해 각 화자의 샘플을 

모델 적응용과 테스트용 세트가 겹치지 않도록 조합

된 3종류의 세트로 구성하였다. 즉, 3회 반복 녹음으

로 구성된 각 화자의 데이터에서 1회째 녹음 음성을 

테스트할 때에는 2회째, 3회째 녹음 음성을 화자 적

응에 사용하고, 2회째, 3회째 발음을 테스트 할 때에

는 1회째, 3회째 발음과 1회째, 2회째 녹음 음성을 각

각 화자 적응에 사용하였다. MLLR 화자 적응 실험 

결과 두 환자에 대해 평균 84.06 %의 높은 인식률을 

보였다. 이러한 결과는 VPI 환자 음성을 정확하게 인

식하기 위해서는 대상 환자 음성을 이용한 화자 적

응 과정이 필수적으로 요구됨을 의미하며, 실제 VPI 

환자 음성과 같이 대량의 데이터 확보에 한계가 있

을 경우에는 MLLR 기반의 음향 모델 적응 기법이 화

자 적응에 효과적임을 입증한다.

Table 1에서 MAP-MLLR 실험은 정상인의 모의 음

성을 이용하여 MAP 모델 적응을 통해 모의 음성 모

델을 생성하고 이를 기반으로 MLLR 화자 적응을 적

용하여 환자 1과 2(P1, P2) 음성에 대한 인식 성능 평

Table 1. GMM-HMM bases speech recognition results 

of speaker adaptation (word accuracy, %).

P1 P2 Avg.

No Processing 2.68 39.33 21.01

MLLR 78.52 90.67 84.06

MAP-MLLR 85.23 92.67 88.95
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가 결과를 나타낸다. 즉, PBW452 데이터를 이용하여 

훈련된 기본 인식기를 초기 모델로 사용하고, 모의 

음성을 이용하여 MAP 모델 적응을 실시함으로써 화

자 적응을 위한 사전 모델을 생성하였다. VPI 모의 

음성 모델을 생성하기 위한 모델 적응 과정에는 정

상인 5명이 발음한 모의 발음 총 698개의 음성 데이

터를 사용하였다. 모의 음성 모델을 화자 적응의 사

전 모델로 이용함으로써 두 환자에 대해 인식률이 

평균 88.95 %로 4.89 % 향상되었다.

5.2 DNN-HMM 기반 음성 인식 성능 평가

Table 2는 완전 연결 구조를 갖는 신경망을 사용한 

하이브리드 구조(DNN-HMM) 기반의 음성 인식기를 

이용하여 VPI 환자 음성에 대해 음성인식 평가를 시

행한 결과이다. 일련의 다양한 실험을 거쳐 2개의 은

닉 층이 각각 500개와 200개의 뉴런을 갖는 신경망 구

조가 가장 높은 인식률을 보이는 것을 확인했다. 활성 

함수로는 각 층에서 ReLU 함수를 사용하고 출력층에

서는 확률 형태의 값을 얻기 위하여 Softmax 함수를 사

용하였다. GMM-HMM 학습과 동일한 PBW452 데이

터를 이용하여 초기 모델을 학습하고 이를 기반으로 

정상인의 모의 음성 데이터를 이용하여 학습했다. 

이는 GMM-HMM 음성 인식기의 MAP 모델을 생성

하는 과정과 유사한 과정이다. 두 단계 모두 학습률

은 0.001을 사용하고 배치 사이즈는 학습 데이터 양

의 10 % 크기로 하였다. Adam 최적화 알고리즘을 사

용하여 교차 엔트로피 기준으로 학습하였다. 다양한 

실험을 통해 최고의 성능을 보이는 파라미터 조합을 

선택하고, 초기 학습과 화자 적응 단계에서는 각각 

다른 학습률을 사용했다. 

모의 음성 데이터를 이용하여 학습 후 얻은 DNN 

모델을 기반으로 하여 Table 1의 MLLR 화자 적응 과

정과 동일한 데이터 세트를 사용하여 화자 적응을 

하였다. 화자 적응에서는 소량의 학습 데이터를 고

려하여 각 가중치 행렬을 부분적으로 학습에 참여

하여 인식 성능을 관찰했다. 가중 행렬 W1만 또는 

W1와 W2만 화자 적응 학습에 참여했을 때 가장 높

은 성능을 나타내었다. 화자 적응을 위한 학습에서

는 0.0002의 학습률을 사용하고 배치 사이즈는 학습 

데이터양의 25 % 크기로 했다.

5.3 CNN-HMM 기반 음성 인식 성능 평가

CNN-HMM 기반 하이브리드 구조의 음성 인식 시

스템을 이용한 VPI 환자 음성 인식 성능을 평가하기 

위해 다양한 구조를 갖는 CNN을 적용하여 실험을 

진행하였다. 실험에서는 컨볼루션 층, 풀링 층, 은닉

층의 개수, 필터 사이즈 및 개수를 변경하여 성능을 

평가하였다. 평가 결과, 본 실험에서는 4개의 컨볼루

션 층, 2개의 풀링 층, 2개의 은닉 층으로 구성하고, 

컨볼루션의 각 층은 3 × 3 커널 크기를 갖는 필터를 

32개, 64개, 126개, 256개를 적용하였을 때 Table 3의 

첫 번째 행과 같이 90.62 %로 가장 좋은 성능을 나타

냈다. 화자 인식 성능 향상을 위해 일부 층만을 학습

함으로써 성능 향상을 확인하였고, 본 논문에서는 

컨볼루션 층 중 세 번째 층 C3, 네 번째 층 C4과 첫 번

째 은닉 층 L1 만을 학습하여 가장 높은 성능을 얻을 

수 있었다. CNN 구조의 층과 필터의 개수를 변경시

키는 것이 다소 성능의 향상을 가져오지만, 인식 성

능에 한계가 있고 학습시간이 증가하여 무조건 증가

시키는 것이 효율적이지 못함을 알 수 있었다. 결과

적으로 CNN-HMM 구조는 기존의 완전 연결형 DNN- 

HMM 구조와 비교하여 2.01 %의 인식률 향상을 보

였다.

5.4 LSTM-HMM 기반 음성 인식 성능 평가

LSTM-HMM 기반 하이브리드 시스템의 성능을 

평가하기 위해 뉴런 개수, 은닉층 수, 규제 기법 등을 

조정하며 실험을 진행하였다. Table 4의 결과에서는 

Table 2. DNN-HMM bases speech recognition results 

of speaker adaptation (word accuracy, %).

Trained Weights P1 P2 Avg.

All (W1, W2, W3) 82.55 93.33 87.94

W1, W2 85.23 94.67 89.95

Table 3. CNN-HMM bases speech recognition results 

of speaker adaptation (word accuracy, %).

Trained Layers P1 P2 Avg.

All (C1 ~ C4, L1, L2) 85.23 96.00 90.62

C3, C4, L1 87.92 96.00 91.96
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200개의 뉴런을 갖고 3개의 은닉 층을 갖는 LSTM 

Cell 5개와 시그모이드 함수를 활성함수로 사용하였

다. 모델 적응 과정에서 성능 향상을 위해 드롭 아웃 

규제 기법을 적용하여 성능을 관찰하였다. 실험 결

과 초기모델 80 %, 사전모델 70 %, 화자적응 50 %의 

비율을 적용하였을 때 가장 높은 성능을 나타냈다. 

결과적으로 DNN-HMM 대비 3.68 %의 인식률 향상

을 보여 LSTM-HMM 구조가 완전 연결 형태의 DNN- 

HMM 구조보다 효과적임을 확인할 수 있었다. 이와 

같은 결과는 시간에 따른 입력 데이터의 변화를 반

영하는 순환 신경망 형태인 LSTM 구조가 VPI 환자 

음성 인식에 효과적임을 증명하고, 모델 적응 단계

에서 적용하는 드롭 아웃 규제 기법이 화자 모델 적

응 성능을 높이는 데 도움이 됨을 입증한다.

VI. 결  론

본 논문에서는 VPI 환자의 음성을 효과적으로 인

식하기 위해 CNN, LSTM 구조의 음성 인식 시스템

을 구축하고 모델 적응 기법을 적용한 모델과 기존 

GMM-HMM 기반의 음성 인식 시스템 및 완전 연결 

형태의 DNN-HMM 하이브리드 기반의 시스템과 성

능을 비교하였다. 정상인 화자가 PBW452단어를 발

화한 데이터를 이용하여 초기 모델을 학습하고 정상

인 화자의 VPI 모의 음성을 이용하여 화자 적응의 사

전 모델을 생성한 후에 VPI 환자들의 음성으로 추가 

적응 훈련을 진행하였다. VPI 환자의 화자 적응 시에 

CNN-HMM 기반 모델에서는 일부 층만 부분적으로 

학습하였고, LSTM-HMM 기반 모델에서는 드롭 아

웃 규제 기법 적용 후 성능을 관찰하여 DNN-HMM 

시스템과 비교하였다. 

VPI 환자의 화자 적응 시 CNN-HMM 기반의 모델

의 경우 일부 층만을 적응 학습하여 91.96 %의 인식

률을 보였고, LSTM-HMM 기반의 모델의 경우 모든 

층을 적응 학습하고 드롭 아웃 규제를 적용하였을 

때 93.63 %의 인식률을 나타내어 완전 연결형 DNN- 

HMM 기반의 모델보다 평균 3.68 %의 인식 성능이 

향상하였다. 본 논문에서 제안하는 LSTM-HMM 기

반의 하이브리드 음성 인식 기법이 많은 데이터를 

확보하기 어려운 VPI 환자 음성에 대해 보다 향상된 

인식률의 음성 인식 시스템을 구축하는 데 효과적임

을 입증한다. 

향후 연구에서는 CNN, LSTM 등 심층 신경망 단독 

시스템에서 VPI 환자 음성 인식 성능을 평가하고 향

상 방안을 연구할 계획이다. 
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▸윤 기 무 (Ki‑mu Yoon)

2018년 2월 : 인천대학교 수학과 학사

2018년 3월 ~ 현재 : 인천대학교 컴퓨터공

학부 석사과정

▸배 아 라 (Ara Bae)

2019년 2월 : 인천대학교 컴퓨터공학부 학사

2019년 3월 ~ 현재 : 인천대학교 컴퓨터공

학부 석사과정

▸김 우 일 (Wooil Kim)

1996년 2월, 1998년 8월, 2003년 8월 : 고려

대학교 전자공학과 학/석/박사

2012년 8월 ~ 현재 : 인천대학교 컴퓨터공

학부 조교수, 부교수




