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요 약

본 논문에서는 음소의 시간 구조 특성만을 다룬 일반적인 TSNN 방법에 음소의 주파수 대역 구조를 포함시킨 신경 회로 

망을 제안한다. 제안된 신경 회로망에 음소（아, °1, 오, 人, 只, 표, 거,m, 口）을 학습시켜 인식을 수행한 결과, 시간 인 

자 특성을 입력으로 음소를 인식한 일반적인 TDNN 방법과 TSNN 방법보다 본 논문에서 시간과 주파수 인자를 동시에 입 

력으로 수행한 신경회로망 방법이 약간 더 나은 인식 결과를 보였다.

ABSTRACT

This paper reports a new structure for phoneme recognition neural network. The proposed neural network is able 
to deal with the structure of the frequency bands as well as the temporal structure of phonemic features which used 

in the conventional TSNN.
We trained this neural network using the phonetics （아, 오, 人, 夂, 立, n, o, e, 口） and the phoneme recog­

nition of this neural network was a little better 比거n those of conventional TDNN and TSNN using only temporal 

structure of phonemic features.

I.서 론

최근 컴퓨터 기술의 급격한 발전은 상당한 양의 데이 

터 처리를 가능하게 하고 있으며, DTW(Dynamic Time 
Warping)[1], VQ(Vector Quantization)[2][3], HMM 
(Hidden Markov Model)[4], 신경 회로망 [5] 등의 

음성 인식 연구 분야에 많은 도움을 주고 있다.

학습 알고리듬이 개발된 HMM과 신경 회로망은 

음소 인식에 널리 이용되고 있으며, 특히 HMM은 연 

속 음성에서의 음소 인식에 손쉽게 적용될 수 있으 

나, 신경 회로망은 HMM에 비해 음소 인식의 성능은 

저 하되지 않지만, 연속 음성에 적용될 경우, 많은 문 

제점들을 갖고 있으며[5], 현재 이 문제점들에 대한 

연구가 활발히 진행되고 있다.

Back propagation 알고리듬이 개발된 이래, 신경 

회로망이 많은 음성 인식 시스템에 응용되고 있지만, 

이중 몇몇 신경 회로망 음성 인식 시스템만이 음소 
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특징의 시 간 구조를 다루고 있다.

음소 특징 시간 구조를 다룬 신경 회로망중 대표적인 

것이 DNN(Dynamic Neural Network) [6], TDNN 
(Time-Delay Neural Network)[7], TSNN(Time- 
State Neural Network) [8] 등이 있다. 이중 DNN은 

시간 구조를 다루고 있지만 격리 단어에 적용된 것이 

고, 시간 이동 불변(time-shift invariance) 특성이 

불확실하며, TDNN은 시간 이동 불변 특성은 갖고 

있지만, 음소 특징의 시간 구조를 상실케 한다.

본 논문은 음소 특징의 시간 구조를 다룬 TSNN에 

음소 특징의 주파수 구조를 결합시킨 새로운 구조의 

신경 회로망을 이용하여 음소 인식을 수행하고자 한다.

13

口 . 신경 회로망의 구조와 대표 예

1. 신경 회로망의 기본 구조

신경 회로망에서, 생물학적 신경 세포에 해당하는 

것이 처 리 인자(processing elements) 이다. 이 처 리 

인자들은 수많은 입력 통로(생물학적 수지상 돌기에 

비유)를 갖고 있고, 각 입력 통로에 해당하는 값들을 

단순한 덧셈 형식으로 수행하게 된다.

여러 결합된 입력 신호들이 전송 함수(transfer fun- 
ction)에 의해 출력에 연결될 것인가를 결정하게 된 

다. [그림 1]에 이와같은 신경 회로망의 기본 구성도 

를 나타내 었다.

Ou4)ut 
buffer

Hidden 
layer

Input 
buffer

[그림 2] 신경 회로망 처리 인자들의 구조
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신경 회로망은 위에서 설명 한 것과 같이 많은 처리 

인자들로 구성되어 있고, 인자들은 ［그림 2］에 나타 

낸 것과 같이 여러 충(multi-layer)으로 분리되어, 각 

층의 처리 인자들은 불규칙적으로 서로 연결되어 있 

다. ［그림 2］에서 입력 버퍼(input buffer)는 회로망 

에 데이터를 입력시키는 작업, 출력 버퍼(output buf- 
fer)는 주어진 입력에 대한 회로망의 응답을 유지시 

키는 작업을 하게 되며, 은닉층(hidden layer)은 입 

력 버퍼와 출력 버퍼를 서로 구분시켜 주는 역할을 

하게 돤다.

이와같은 회로망의 작업은 우선 가중치(weight)들 

을, 각 입력에 대해 원하는 출력을 얻기 위하여, 학습 

작업중에 적응시켜야 한다.

2. TDNN(Time-Delay Neural Network)

일반적으로 위와같은 신경 회로망을 이용하여, 음 

소를 인식하는 방법중 대표적인 것이 TDNN이며, 

TDNN의 기본 구성도를 ［그림 3］에 나타내었다.

［그림 3］에서 Ui는 입력 인자, Wi는 가중치. Di는 

시간 지연을 나타낸다 ［그림 3］에 나타낸 것과 같이 

TDNN은 은닉 소자로서 지연 소자를 사용하기 때문 

에, 음성의 시간 변화를 검출해내어 음소들을 판별하 

는 곳에 이 용된다.

이와같은 TDNN은 back-propagation 학습 알고리 

듬으로 손쉽게 학습시킬 수 있으며, 시간이 이동되고 

결속된 가중치 구조에 의해 시간 이동 불변 능력을 

갖는 장점을 갖고 있다.

3. TSNN(Time-State Neural Network)

림 4］에 TSNN의 기본 구성도를 나타냈으며, 

구성도에서 각 층 사이에 있는 window는 서로 결속 

되어 있고, 시간 이동 불변 특성을 갖는다. ［그림 4］ 

의 — 기호는 window가 이동되는 범 위를 나타낸다.

이 TSNN은 3 상태(three state)를 갖게 되며, 각 

상태에서 음소 특징을 포착 할 수 있게 된다. 첫번째 

상태는 모음으로부터 자음으로 이동되는 음소 특징 

을, 두번째 상태는 정상 상태에서의 음소 특징을, 그 

리고 세번째 상태는 뒤에 연결되는 모음 상태로의 천 

이 상태의 음소 특징을 각각 포착하게 된다.

［그림 4］ TSNN의 기본 구성도

［그림 3J TDNN의 기본 구성도
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in. 본 논문에서 수행한 신경 회로망

본 논문에서 제안한 음소의 시간과 주파수의 특성 

을 동시에 다룬 신경 회로망 구조를 ［그림 5］에 나타 

내었다.

일반적으로 TDNN은 back-propagation 알고리듬 

을 이용하여 손쉽 게 학습되어 지고, 시 간 이동(time- 
아lifted)되어 함께 연결된 가중치 구조로 부터 시 간 

이동 불변 특성을 갖는다. 한편 TSNN은 기본적으로 

TDNN 구조와 비슷하지만, 출력층에 연결된 가중치 

들을 세 부분으로 분할시켜, 각 부분이 음소의 각 상 

태 특성을 대표하게 하여 음소 인식을 수행하게 한 

다. 즉, 첫번째 부분은 전 음소에서 현 음소로의 시간 

적인 음소 천이 특성을, 두번째 부분은 현 음소의 정 

상 특성, 세번째 부분은 현 음소에서 다음 음소로의 

시간적인 음소 천이 특성을 나타내어 출력 노드(no­
de) 에 연결시켜 주게 된다.

［그림 5］에 나타낸 본 논문에서 수행한 신경 회로 

망 구조는 음소의 시간적인 변동 특성외에 주파수의

이 아 오

시 간 주파수

천이 특성을 포함시킨 것이다. 출력 노드에 연결된 

은닉층을 살펴보면, TSNN의 시간 천이 특성외에 주 

파수 변천 특성을 포함시켰다. 즉, 전 음소에서 현 음 

소로의 시간 천이 특성과 낮은 주파수 대역내에서의 

천이 특성이 첫 부분이 되고, 현 음소의 시간 특성과 

중간 주파수 대역내에서의 주파수 천이 특성이 두번 

째 부분이며, 그리고 현 음소로부터 다음 음소로의 

시간 특성과 높은 주파수 대역내에서의 주파수 천이 

특성이 세번째 부분에서 담당하게 된다.

이와같이 함으로써 음소의 시간에대한 변화 특성 

뿐만 아니라, 각 주파수 대역내에서의 변화 특성을 

고려하여 음소 인식을 수행할 수 있게된다.

史 실험 결과 및 고찰

1.실험  데이터

실험 데이터를 구성하는 첫 단계로서 20대 남성 화 

자를 선택한 후, 숫자음 영(0)부터 구(9)까지를 10번 

씩 시간 간격을 두어 두번 즉 전체 20번 반복 발음하 

여, 릴 테이프(reel tape)에 녹음 시켰다.

위와같이 녹음한 후, 이 데이터를 4KHz의 대 역폭을 

갖는 저대역 통과 필터로 고주파 성분을 제거시켰다.

필터를 통과한 음성 데이터는 16 bit A/D 변환기를 

사용하여 디지탈화 시켰으며, 이때 샘플링(sampling) 
주파수는 10 KHz로 하였다.

인식 실험에 사용된 데이터는 표준 패턴 구성시 포 

함되지 않은 음성을 사용하였으며, 인식 파라메터로 

는 15 채널 주파수 성분을 사용하였다.

이 와같은 과정을 ［그림 6］에 나타내었다.

［그림 6］ 실험 데이터 구성 과정

2. 음소 인식 결과

신경 회로망을 이용하여 음소를 인식하기 위하여 

사용한 학습 데이터는 화자 1인이 숫자음을 발생한［그림 5］ 본 논문에서 수행한 신경 회로망
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것중 각 음소별 5개씩 15프레임을 구분하였으며, 각 

프레 임을 256 샘플링 하여 5msec 주기로 FFT 분석을 

수행한 후, 15개의 주파수 선형 대역 에너지를 이용 

하였으며, 인식할 경우에는 학습시 포함되지 않고 같 

은 시 간에 발성 한 모음 15개와 자음 35개, 학습시 사 

용한 데이터와 다른 시간에 발성한 모음 30개와 자음 

70개의 데이터를 사용하였다. 여기에서 FFT 분석 프 

레임 주기를 5msec로 한 이유는, 무성 자음人, 夂, 

立, r)의 길이가 모음에 비해 상대적으로 작기 때문 

어】, 무성 자음을 기준으로 하여 프레 임 주기를 5msec 
로 선택하였다.

［표 1］에 일반적인 TDNN 방법을 사용하고, 인식 

데이터는 학습시 사용한 데이터와 같은 시기에 발성 

한 음소를 인식한 결과를 나타냈으며, 인식 결과는 

모음 80%, 무성 자음 75%, 유성 자음 100%의 인식 

률을 얻었다.

［표 2］에 일반적인 TSNN 방법을 사용하고, 인식 

데이터는 ［표 1］에서 사용한 동일 데이터로 인식한 

결과를 나타냈으며, 인식 결과는 모음 100%, 무성 자 

음 100%, 유성 자음 93.3%의 인식률을 얻어, ［표 1］ 

에 나타낸 TDNN 방법보다 TSNN 방법으로 인식 한 

결과가 향상된 것을 볼 수 있다.

［표 3］에 본 논문에서 제안한 신경 회로망을 사용 

하고, 인식 데이터는 ［표 1］에서 사용한 동일 데이터 

로 인식한 결과를 나타냈으며, 인식 결과는 모음 93. 
3%, 무성 자음 90%, 유성 자음 100%의 인식률을 얻 

었다.

또한, ［표 4］에 일반적인 TDNN 방법을 사용하고, 

인식 데이터는 학습시 사용한 데이터와 다른 시기에 

발성한 음소를 인식한 결과를 나타냈으며, 인식 결과 

는 모음 70.3%, 무성 자음 80%, 유성 자음 96.6%의 

인식률을 얻었다.

［표 5］에 일반적인 TSNN 방법에 ［표 4］에서 사용 

한 동일 데이터로 음소를 인식한 결과를 나타냈으며, 

인식 결과는 모음 96.6%, 무성 자음 80%, 유성 자음 

83.3%의 인식률을 얻었다.

［표 6］에 ［표 3］에서 이용한 신경 회로망에 ［표 4］ 
에서 사용한 동일 데이터로 음소를 인식한 결과를 나 

타냈으며, 인식 결과는 모음 96.6%, 무성 자음 90. 
2%, 유성 자음 100%의 인식률을 얻었다.

그리고 ［표 기에 인식 방법에 따른 전체 인식률을 

나타냈으며, 이 결과 TSNN 방법 이 TDNN 방법보다 

더 나은 결과를 보였다. 본 논문에서 제안한 방법과 

TSNN 방법의 인식 결과, 같은 시기의 데이터에서는 

TSNN 방법이 더 나은 결과를 보였지만, 다른 시기 

의 데이터를 인식한 결과는 TSNN이나 TDNN 방법 

보다 더 나은 결과를 보여주고 있다. 같은 시기의 인 

식 결과에서 TSNN 보다 낮은 인식률을 나타낸 것 

은, 본 논문에서 수행한 같은 시기의 데이터 수가 다 

른 시기의 데이터 수보다 상대적으로 적기 때문인 것 

으로 생각된다.

［표 기에 나타난 것과 같이 일반적 인 TDNN방법과 

TSNN 방법보다 본 논문에서 제안한 신경 회로망의 

인식 결과가 더 나은 것은, TDNN 방법 과 TSNN 방 

법은 시간 성분만 이용하여 인식을 수행하고, 본 논 

문에서 제안한 신경 회로망은 시간과 주파수 성분을 

동시에 입력으로 사용되어 음소의 시간에 따른 주파 

수 변화뿐만 아니라, 주파수 대역의 상대 변화를 같 

이 고려하여 인식하기 때문인 것으로 생각된다.
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입력 
결과 O U

O 4
근. 5
□ 1 5

[표 3] 본 논문에서 제안한 신경회로망 이용

（같은 시기 데이터）

입력 
결과 이 아 오

이 5
아 4
오 1 5

입력 
결과 人 그: n

人 5 1 1
次 5
立 4
~1 4

입력 ' 。
결과 i ° e 口

o 5
. a 」____ 5

口 i 5

I 표 4 ] TDNN 이 용（다른 시 기 데 이 터）

입력 
결과 이 아 오

이 9
아 1 3
오 7 10

입력 
결나 人 X SL 1

A 9 1 3 3
女、 1 9
JL 7

7

:표 7] 인식 방법에 따른 전체 인식률

인식 방법 

인식률
TDNN TSNN 제안한 

신경회로망

같은 시 기 데이터 84% 98% 94%
다른 시기 데이터 83% 86% 96%

입력 
걸과 O e U

O 10
e 10
口 1 9

I표 5] TSNN 이용（다른 시기 데이터）

입력 
결과 이 아 오

이 4
아 5
오 1 5

V. 결론

본 논문에서는 신경 회로망을 이용한 음소 인식에 

관한 연구를 수행하였다.

음소를 인식하기 위하여, 본 논문에서는 시간과 주 

파수 데이터를 신경회로망의 입력으로 하고, 일반적 

인 TDNN 구조의 출력층에 연결된 가중치들을 세 早 

분으로 분할하여, 각 부분의 음소의 시간 변화 상태 

를 각각 담당하게 하여 더 세밀한 음소의 시간 변화 
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상태를 인식시 이용하였다. 또한 시간 변화 상태외에 

주파수 대역의 변화 상태를 음소 인식시 이용하기 위 

하여, 음소의 주파수 대역을 세 부분으로 나누어 음 

소 인식을 수행하는 신경 회로망을 구성하였다.

이 결과 본 논문에서 제안한 시간, 주파수 변화를 

동시에 이용하여 음소를 인식하는 신경 회로망의 인 

식 결과는 일반적인 TDNN 방법과 TSNN 방법보다 

더 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 그리고 학습시 수렴 

속도도 일반적인 TDNN 방법보다 본 논문에서 제안 

한 신경 회로망의 수렴 속도가 더 나은 것으로 나타 

났다.

앞으로 학습시 인식 대상 음소의 수를 늘려 결과를 

살펴보고, 여러 화자의 데이터를 사용하여 화자 독립 

음소 인식을 연구한 후, 이 결과를 연속 음성 인식에 

적용시킬 예정이다.
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