
41 

NPU 선형매칭 한국어단어인식 

Korean Word Recognition Using Linear 
Matching Based on NPU 

김 한 재 * 김 승 겸 ** 이 기 영 * 최 갑 석 *** 

( Han J ae Kim, Seung Keyum Kim, Ki Y oung Lee , Kap Seok Choi) 

요 약 

본 논문에서는 음성의 동적인 특성을 이용할 수 있으며， 간단한 알고리즘으로 음성윌 인식할 수 있는 NPU 선형배칭을 이 

용한 한국어 단어인식에 판하여 연구하였다. 이 인식방볍은 NPU라는 뉴럴 예측기를 적용한 선형매칭 I상볍을 이용함으로 

써， 음성의 동적인 특성올 파거 특정빽터 시계열의 상판판계에 의한 예측이라는 형태로 인식에 이용하였다. 

이 인식방법의 유효성을 확인하기 위해 000 지역명을 대상으로 실험한 결과， 96.4%의 인식올를 얻었다 

A8STRACT 

This 탱per studies on the Korean word recognition using linear matching based on NPU which is able to recognize 

speech with a simple algorithm and dynamic characteristics of speech. By using linear matching method applied 

neural prediction unit named NPU, dynarnic characteristics of speech are used as the prediction from the correlation 

of the preceding feature vector sequence 

To evaluate the recognition method, word recognition experiment is carried out with 28 000 area names. And the 

recognition rate is 96.4%. 

1.서 론 

인간의 가장 기본적이며， 가장 오래된 통신수단인 

음성올 인간과 기계사이의 통신수단으로 사용하고까 

하는 음성인식에 관한 연구가 오래전 부터 음성연구 

자들의 흥미를 끌어왔다. 기계와 인간과의 관계를 말 

을 통해서 연결시키고자 하는 음성인식 방법으로는 

많은 연구가 계속되어 왔으며， 그 방볍에 따라 패턴 
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매칭에 의한 방볍 11j과 통계적인 방법 l25} ， 신경회로망 

에 의한 방볍 16-H1으로 크게 구분할 수 있다. 

통계적인 방볍인 HMMl~51은 음성의 시간적 상관 

을 마르코프적인 상관만으로 고려되고 있어 상태천 

이과정과 벡터출력 확률분포사이의 상관등이 고려되 

고 있지 않으므로 동일상태로서 연결되는 특정벡터 

가 서로 독립적이라는 동의 단점을 갖고 있다. 이에 

대하여 비선형정규화 패턴매칭방법인 DP 알고리즘 

191이을 신경회로망과 결합한 DNN[IIJ이나， 시간지연 

을 이용한 신경회로망 방법인 TDNNl12J둥은 음성신 

호에서 연결되는 특정빽터들사이에 서로 상관성이 

있도록 하여 음성의 동적인 특성을 잘 이용해 주는 

방볍으로써 평가되고 있지만， 계산량이 대폭 증가한 
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다는문제점이 있다. 

본 연구에서는 음성인식방법에서 음성신호의 동적 

인 특성을 충분히 이용할 수 있으며， 비교적 간단한 

알고리즘으로 신경회로망을 이용하는 방볍으로 NPU 

선형매칭 음성인식방볍을 제시하고자 한다. 이 l상볍 

은 NPU라는 뉴혈예측기를 사용하여 유성의 동적인 

특성을 과가특정 벡터시계열뜰의 상관관계에 의한 

예측이라는 형태로 인식에 이용하였으며 비선형 I ’H 

칭방볍 대선에 전 유성선호릅 N개의 둥간각으로 분 

할하여 각 구간의 특정 벡터시겨l 열에 NPU갚 작용한 

선형매칭을 사용하므로써 음성 신호의 동적언 특성 

을흡수하도록하였다. 

이러한 인식방볍을 평가하기 위해 한국어 DDD 지 

역명을 대상으로 실험하여 비교 검토하였다. 

II. Neural Prediction Unit l13 ; 

~l립 1은r 본 연구에서 사용한 음성패턴에 대한 

NPU 구성을 나타낸다. 이 신경회로망은 입벽음성 

특정벡터 사겨1 열의 시각 t-l 이전에 연속되는 r 점 

의 파서 특징벡터의 사셰열 at-" at-)을 입력증 

으로 하여 시간 t에 나타난 특정벡터에 대힌 예측벡 

터 at을 출력한 수 있도록 학습과정에서 사각 t 의 득 

정벡터 at틀 피사신호로 하여 학습한 것이다. 이 예측 

벡터는 입출력관계플 사용하여 다음과 감은 식으로 

표현할수있다. 

ht=f( ε Usat-s) 

ât=Unht 

et= 1 â t - at 1 

(u 

(2) 

(3) 

여기서 ht든 은닉 (hidden)층 출력벡터. U) , .... Ur는 

입력층과 은닉층간의 겸합게수행렬 . Un는 은난층파 

출력층사이의 유니트 결합계수행탤 ， f(.) 는 인수 벡 

터의 각 성분에 시그모이드(sigmoid) 함수블- 석용하 

여 얻은 벡터. et는 예측오차틀 나타내고 있다. 

이러한 NPU를 구성하므로써， 음성의 특정빼터의 

시계열에 였는 이웃한 특정벡터사이의 상관관계를 

나타내었으며， 그 예측 벡터인 &에 대한 실제 입력유 

성의 특정백티 at와의 차를 예측오차로 사용하므로서 

예측정도를 평 가할 수 있다. 

@양國 l~ 얄뿔會ιt 11 훈 6 號(1992)

+.청-→ el 
그림 L 뉴럴 예측기 

Fig 1. Neural prediction unit( NPU) 

m.NPU 선형매칭 단어인식 

~본 연 {므1 NPU 션형매 칭 문}어언식 방법은 NPU 

에 의한 예측오차에 선형매칭을 적용한 단어인식 방 

볍이다. 특정벡터의 파거 시계열윤 입력으로 하여 현 

재의 예측 특정벡터 at플 구하고 현재 특정벡터와의 

예측f 치 et뜸 구하는 NPU를 선형매 칭 방볍에 적용 

하여 파시의 꽉징벡더듬의 상관관셰플 이용하였다. 

이 1앙밴에서는 음성의 동작언 특성을 과거특성틀의 

상관관셰에 의힌 예측이라는 형태갚 인식에 이용하 

기 위하여 다유파 간은 학습과정을 거친다. 

( i )학습단어의 득정벡터 사계열을 J 등분한다. 

(ii) 핵습단어 j 번째 시그먼트의 특정벡터 시겨l 열 

을 NPU j 의 입력층으로하고 그 특정벡터 사 

겨l 옆 91 팽균 특정벡터는 교사신호로 하여 역 

전 A씬어1 익해 학습한다. 
N J 

aTl = i R aj(1) 

aTJ: J 세二I먼트의 il~사신호 

NJ:j 세 j먼트의 프레임 수 

(4) 

aJ(i) :j 세 ~l먼트의 l번째 프레임의 특정벡터 

(iii) 오든 화습단어에 대한 각 구간 신경회로망의 

결합셰수행렬을 표준 설합겨l수행렬에 저장한 

다. 

이상의 학습과정에서 각 세그먼트의 교사신호를 

특정베터틀의 평균으로하는 이유는 첫째 각 세그먼 

트의 대표적인 특정벡터를 교사신호로 하기 위한 것 

과 둘째 평란 특정벡터라 할지라도 NPU는 음성의 

동식인 특성음 포함한 특정벡터 시계열을 입력층으 
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로 하여 학습되므로 학습과정에서 생성된 결합계수 

는 동일한 음성의 동적인 특성을 포함하는 특정벡터 

시계열에 대해서만 평균 특정벡터에 가까운 예측을 

하기 때문이다. 

다음은 그림 2의 NPU 선형매칭 단어인식 시스댐 

에 의한 인식과정이다. 

( i )미지단어의 특정벡터 시계열을 J 동분한다. 

(ii) 미지단어의 j번째 세그먼트의 특징벡터 시계 

열을 NPU i 에 입력하고 l번째 단어의 결합계 

수행렬에 대하여 식 (1). (2). (3) 에 의한 예측 

오차 etk(i.i) 를 생성한다. 

(iii) 미지단어의 각 구간 예측오차 et (j.i) 에서 차수 

에 해당하는 k차 예측오차 etk(i.i) (k= l, .... 

P)을 모두 합하여 l번째 단어에 대한 예측오차 

의 총합 E(j)를 다음 식파 같이 구한다. 

E(i)= 짚 짙 etk(i.i) (5) 

여기 서 P는 LPC 분석 차수이다. 

(iv) 미지단어에 대한 예측오차의 총합 E(i)가 최 

소인 단어를 인식단어로 한다. 이 결정규칙은 

다음파같다. 

SP않개 

SIGNAL 

LINEAR 
HATCHING 

RECC때IZfll 

m뻐 

그림 2.NPU 선형매칭 인식시스댐 
Fig 2. Recognition system using linear matching based 

onNPU 

i* =argmin [ I E (j) I ] 
l~i~I 

여기서 I는 인식 단어수이다. 

N. 실험 및 고찰 

4-1 음성 데이타 
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(6) 

음성인식 시스템에서 사용할 음성데이타 베이스는 

학습에 사용될 학습데이타와 인식시 사용될 시험데 

이타로분류할수있다. 

음성데이타 베이스는 방음처리가 되지 않은 실내 

에서 남성 2인， 여성 1인이 각각 5회 발성한 28개의 

DDD 지역명 (6개 직할시이상， 경기도)의 음성데이타 

(3인 x28x5회 =4207~)로 구성하였다. 이 중에서 학 

습데이타는 각 화자가 3회씩 발성한 지역명 3인 x28 

개 x3회 =252개를 사용하였으며， 나머지 2회씩 발성 

한 지역명 3인 X287~ x2회= 1687" 를 시험데이티로 

하였다. 학습에 이용한 데이타는 인식실험에는 사용 

을 하지 않았다. 이 러 한 음성신호를 차단 주파수가 

O[KHz]인 저 역통과 펼터괄 통하여 잡음으로 인정되 

는 고주파 성분을 제가하였으며， 샘플링 주파수가 

10[KHz]인 12 • bit 분해도의 AD 변환기로 생플렁하 

였으며. IBM PC의 하드 디스크에 저장하였다. 여기 

에서 음성 신호의 프레임 구간은 20[ms](200생플)로 

하였으며， 이동구간은 lO[ms ](100생플)로 하여 50% 

가 중첩되게 하였다. 입력 특정파라메타로서 14차의 

LPC제수뜰 사용하였다. 그 해석조건을 표 1에 나타 

내었다. 

표 1. 해석 조건 

Table 1. Analysis condition 

샘플링 주파수 10 kHz 

ttrj λ)41 창 Hamming 창 

창 의 길 이 20 msec 

이 동 길 이 10 msec 

LPC 차 수 14 

4-2 실험 결과 및 고찮 

본 실험에서는 NPU 선형매칭 한국어 단어인식 방 

법을 수행하였다. 먼저 유사단어에 대한 고찰과 음성 

데이타에 대한 인식결과를 고찰한다. 

4-2-1 유사단어에 대한 고철 



44 

유사단어는 그 음성의 성질이 비슷하여 인식시 오 

인식이 자주 발생한다. 그래서 본 연구에서는 유사단 

어로 ‘인천’과 ‘이천’， ‘부산’과 ‘문산’， ‘대구’와 ‘대전’을 

대상으로 NPU에 의해 평가되는 예측오차플 검토하 

였다. 표 2는 유사단어에 대한 예측오차를 세그먼트 

별로 나타내었다. 

표 2. 유사단어 예측오차 비교 
Table 2. Comparison of prediction error for similar 

words 

SEGMENT 
SUM 2 3 4 5 

WORDS 

인 천 .3648 .2543 2487 .3265 .1914 1.3857 

이 전 .3547 .2856 2512 .3307 .2104 1. 4326 

대 "j'- . 3409 . 2391 . 3278 . 3037 . 3204 1.5319 
「←←--

대 전 .3626 .2015 .2919 .2553 .2789 1. 4902 

←t「3 산 i .3829 .3271 .3019 .2708 2572 1.5399 
「←←--

;nr 산 .4608 4015 3325 2918 .2603 1.7469 

표 3에서 알 수 있듯이 ‘인천’과 ‘이천’인 경우 각 세 

그먼트 중에서 두번째 세그먼트의 예측오차의 차이 

가크게 나타났다 이것은‘인’과‘이’사이에 음소‘ L ’ 

의 영향을 받았기 때문인 것으로 생각되며， ‘대구’와 ‘ 

대전’인 경우에는 비슷한 예측오차의 차이를 나타냈 

다가 세번째 세그먼트에서 부터 현저 한 차이릎 나타 

낸다. 이것은‘구’와‘전’에서 예측오차가크게 차이가 

나기 때분이다 ‘부산’과 ‘문산’에서는 첫번째 세그먼 

테에서 부터 큰 예측오차의 차이를 나타냈다가 세번 

째 세그먼트에서 부터 차이가 줄어 비슷한 예측오차 

를 나타낸다. 이것은 ‘부’와 ‘문’에서 영향을 받아서 

나타나는 현상으로 생각된다. 

그런데， 인식 결과는 예측오차의 종합으로 부터 결 

정되기 때문에 유사단어 사이에서 예측오차 총합은 

큰 차이를 나타내어 유사단어 사이의 오인식을 감소 

시킬 수 있는 것으로 사료된다. 

4-2-2 인식결과및고찰 

본 연구의 단어인식 방법에 대한 평가를 하기 위하 

여 DDD지역명를 대상으로 실험하였으며， 화자와 세 

그먼트별의 인식율을표 3에 나타내었다. 

표 3에서 나타난 각 화자의 세그먼트별 인식율을 

비교하여 보면 남성화자 MA인 경우 네번째 세그먼 

트에서 99.2%로 가장 좋은 인식율을 나타냈으며 여 

g훌圖품훌뿔슬誌 11 卷 6 9! (1없2) 

성화자 WB에서는 다섯번째 세그먼트에서 96.6%로 

가장 좋은 인식울을 나타내었다. 또한 남성화자 MC 

에서는 첫번째 세그번트에서 97.3%로 가장 좋은 인 

식율을 나타내었으며， 화자 3언에 대한 세그먼트별 

평균 인식율을 비교하여 볼 때， 다섯번째 세그먼트가 

97.1%로 가장 좋게 나타내었다. 표 3에서 미지단어 

에 대한 최종인식은 그립 2의 NPU 선형매칭 인식시 

스댐에서 보이듯이 각 세그먼트의 NPU에서 출력된 

예측오차들의 합으로 부터 결정되며， 남성화자 MA 

와 MC는 각각 98.2%와 96.4%의 인식율， 여성화자 

WB는 94.6%의 인식율을 얻을 수 있었다. 

표 3. DDD 지역명 인식융 

Table 3. Recognition rate for DDD area nams 

[%] 

SEGMENT 
1 2 3 4 5 SUM 

SPEAKER 

MA 96.8 97.7 98.6 99.2 98.7 98.2 

WB 92.4 94.6 95.3 98.6 96.6 94.6 

MC i 97.3 96.6 96.3 95.7 96.1 96.4 

AVG. 96.3 96.7 96.3 97.1 96.4 

MA: 낚성화자 A WB: 여성화자 B MC: 남성화자 C 

여기서， 화자별 인식율을 비교하면， 남성화자에 비 

해 여성화자의 인식율이 낮게 나타났는데， 이것은 남 

성화자 2인이 발성한 데이타를 학습으로 이용하였고， 

여성화자는 l인이 발성한 데이타를 학습으로 이용하 

였기 때문에 나타나는 결과로 여성화자를 님성화자 

와 갇은 수로 학습에 이용한다변 인식율이 어느 정도 

향상이 될 것으로 사료된다. 

또한 전 화자에 대한 인식율은 평균 96.4%로 비교 

적 우수한 인식성능이 있는 것으로 나타났다. 이것은 

음성의 동적인 특성을 포함한 과거의 특정벡터들의 

시계열을 입력층으로 하여 학습된 NPU 선형매칭 단 

어인식 시스탱이 음성에 포함된 동적인 특성을 이용 

할 수 있기 때문인 것으로 사료된다. 

V. 걸 론 

본 연구에서는 NPU 선형매칭 한국어 단어인식 방 

볍 에 관하여 연구하였다. 이 인식 방법 의 유효성을 

확인하기 위해 DDD 지역명을 대상으로 인식실험을 

수행한 결과， 다음과 같은 결론을 얻을 수 있었다. 

(l)음성의 성질이 비슷하여 오인식이 자주 발생하 



NPU 선형매칭 한τ，;어단어인식 

는 유사단어에 대해서 NPU 선형매칭에 의해 

생성된 예측오차를 검토해 본 결과， 오인식올 

감소시결 수있었다. 

(2)음성의 동적인 특성을 포함하는 특정뼈터 시계 

열을 입력으로 한 NPU 선형매칭에 의해 단어 

인식을 수행한 결과 96.4%의 인식율을 얻었다. 
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