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요 약

본 논문은 추정 평면의 데이터로부터 특징 파라미터의 평가와 인공신경망에 의한 음성인식방법을 제안한다.

각 프레임에서 평가한 LPC는 매핑함수를 이용하여 추정평면으로 매핑시켰으며, 본 논문에서는 이 추정평면의 데이터 

로부터 C-LPC, 최대값, 최소값, 3등분할 파워 특징값을 평가하였다.

추정평면에서 평가한 특징 파라미터는 인공신경망에 입력한 음성인식 실험으로부터 원 음성신호의 시간변화에 따른 

특징을 포함하고 있음을 확인하였고, 제안한 방법에 의한 인식으로부터 인식율이 약 96.3%이었다.

ABSTRACT

This paper was proposed the recognition method by using parameters which was estimated from the data on the 
estimated plane and a neural network.

After the LPC estimated in each frame algorithm was mapped to the estimated plane by the optimum feature mapping 
function, we estimated the C-LPC and the maximum and minimum value and 3 divided power from the mapping data on 

the estimated plane.
As a result of the experiment of the speech recognition that those parameters were applied to the input of a neural net

work, it was found that those parameters estimated from the estimated plane have the features of the original speech for a 
change in the time scale and that the recongnition rate by the proposed methods was 96.3 percent.

I.서 론

음성인식은 인간과 기계와의 통신에서 필수적인 요건 

으로 되었으며, 최근 컴퓨터의 급속한 보급에 따라 산업 

이나 사회전반에 걸친 산업의 고도화로 인하여 자동화나 

정보화기술이 급속히 발전되면서 가정이나 사회전반에 

서 인간생활의 편리성을 도모하여 왔다.

최근의 음성인식 기술은 발성시 화자의 발성속도, 감 

정 및 특징 둥이 달라져 시간변동, 주파수변동 및 조음결 

합 둥의 현상으로 동일한 단어를 여러번 발음해도 똑같 

은 특징을 구할 수 없기 때문에 이러한 문제점을 개선하 

고 보완하기 위한 기술의 개발이 과제로서 되어 있다.II] 
일반적으로 음성인식은 특징을 추출하는 전처리과정, 

추출된 특징을 압축하는 중간처리과정, 압축된 특징을 이 

용하여 인식하는 후처리 과정으로 이루어지며 중간처리과 

정인 압축은 벡터양자화(V.Q)을 많이 사용하고 있다.[2] 

[3] 그러나 벡터양자화 이론은 처리시간이 길고 시간변화 

에 대한 특징을 분석할 수 없다는 단점이 있다. 이러한 단 

점을 해결하면서 데이터를 압축 추출할 수 있는 알고리 

즘이 OFEC(optimum feature extraction & compression) 
알고리 즘 이 다이

본 논문에서는 OFEC 알고리즘에 의해서 추출한 C-LPC 

(Compressed-LPC) 데이터 만으로는 효율적인 음성인식을 

수행할 수가 없어서 최적특징 매핑함수에 의해서 매핑된 

추정평면의 데이터로 부터 최대값 및 최소값의 평가와 3 

둥분할에 의한 LPC파워값을 평가하여 음성신호의 시간 

변화에 따른 특징분석 및 효율적인 인식을 하고자 한다.

본 논문에서 인식은 인공신경망을 이용하였으며, 인공 

신경망의 입력은 16차의 C-LPC계수와 추정평면에서 추 
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정된 최대값, 최소값 및 파워값을 정규화시켜서 사용한다. 

한국어 숫자음 신호에 대한 실험을 통하여 제안한 방법 

에 의한 인식률이 제안한 방법을 적용하지 않은 경우보 

다 인식률이 %수함을 고찰하고자 한다.

n. OFEC 알고리즘

일반적으로 음성인식의 처리과정은 음성특징을 추출 

하는 전처리과정, 추출된 특징을 압축하는 중간처 리과정, 

압축된 데이터를 이용하여 인식하는 후처리과정으로 이 

루어진다. 중간처리과정은 일반적으로 V.Q를 사용하여 

압축을 수행하나, 처리시간이 길고 시간변화에. 대한 평 

가를 할 수 없다는 단점 이 있다.[4][6]

본 논문에서 사용한 OFEC 알고리즘은 전처리과정에 

서 추출된 특징파라미터를 압축하면서 시간변화에 대한 

특징까지도 평가할 수 있는 알고리 즘이다.[8][1이

1.최적특징매핑함수

일반적으로 성도특성을 구하기 위해 발성기관인 성도 

를 p차의 AR모델로 모델링하고 최적의 AR모델 계수들 

을 구하게 되는데, 이것을 음성신호 s(n)에 적용시키면,

s(n) = L ai s(n - i) + w(n) (2.1)
i= 1

이 되고, 여기서 w(n)은 음성을 생성시키는 신호로서, 백 

색잡음이나 펄스열로 가정한다.

음성신호 s(n)을 프레임단위로 분할하여 q번째 프레임 

의 음성신호 s(n)에 식(2.1)을 적용한 후 평가하면

<5q(n) = L 爲爲(n-i) (2.2)
i= I

를 얻을 수 있으며, 여기서 爲(n)은 음성신호 s(n)의 q번째 

프레임에서 평가한 신호이고, 観는 P개로 추정된 계수로 

서 q번째 프레임의 음성신호의 특징을 나타내는 LPC계 

수이다.

따라서 q번째 프레임의 특징함수를 F[爲(n)]이라고 정 

의하면,

F[5q(n)] 으弟 q 爲 (n-l) +a2q 5q(n -2)T +apq 6q(n — p)

=E aiq 5q(n-i) (2.3)
l = \

로 표현되고, 여기서 F[爲(n)]는 추정평면의 함수이다J1 이 

그림 2.1 은 식(2.3)의 함수를 이용하여 얻어진 추정평면

의 데이터이다. 즉, q번째 프레임의 음성신호가 P개의 예 

측계수들로 추정하여 추정평면으로 매핑돤 결과로서, 추 

정평면의 P개의 이산신호 apq, …, diq는 q번째 프레임의 

음성신호를 대표하는 추정평면의 신호로 볼 수 있으며, 

이 추정평면의 이산신호를 추정하면 q번째 프레임의 원

F[5(n)]

혀Al,q

A(n-p) 5q(n-p-l) (為(n-l)

그림 2.1 추정평면의 이산데이터

디g 2.1 Discrete data on the estimated plane.

래의 음성신호를 분석할 수 있다.

1번째 프레임부터 m번째 프레임까지 음성신호에 대하 

여 AR모델로 평가된 시간과 프레임의 추정순서를 고려 

하여 추정평면으로 매핑시킬 수 있도록 일반화한 식은 

다음과 같다.

F修(n)]=£ £ aji -(3[(n-i) X i-j] (2.4)
i = 1 j= I

식 (2.4)에서 j는 AR모델의 차수이고, 1는 추정프레임 

의 순서를 나태내는 것으로 식 (2.4)는 음성신호의 특징을 

추정하기 위하여 각 프레임에서 평가한 LPC 계수를 프 

레임 및 AR모델의 평가순서를 고려하여 매핑평면으로 

매 핑 시 키 는 최 적 특징 매 핑 함수이 다.[1 이

즉 전처리과정에서 얻어진 프레임단위의 LPC계수는 

전체 음성 신호를 대 표하는 특징벡 터 들로서 이 특징벡 터 

들을 평 가순서 를 고려 하여 추정평 면으로 다시 배 치 하면 

화자의 성도특성을 나타내는 또 다른 특성데이터가 된 

다. 이 와같이 LPC계 수를 평 가된 시 간을 고려 하여 매 핑 평 

면으로 매핑시키는 함수를 최적특징매핑함수라고 하며 

이 함수에 의하여 매핑된 데이터를 평가하면 원래 음성 

신호의 특징을 추정 할 수 있다.

2. 특징파라미 터 압축

그림 2.2는 음성의 특징파라미터를 압축하기 위한 알 

고리즘의 흐름도로서, 추성평면 네이터에 사기상관함수 

를 적용하여 추정평면상의 파워를 분석하면 시계열상의 

음성신호의 상대파워를 분석할 수 있고, 추정평면 데이 

터의 주기관계를 분석하면 프레임단위의 주기형태도 분 

석할 수 있다. 즉 추정평면 데이터를 분석하면 원래의 음 

성 고유특성을 추출할 수 있으며, 추정평면 데이터에 q차 

의 AR모델을 재설정하여 추정하면, 전체 음성신호의 특 

징을 나타내는 q개의 특징파라미터들로 압축된다. 이와 

같이 시간영역상에서 p개의 AR모델의 계수를 추출하여 

추출된 LPC 계수를 추정평면으로 매핑시키고, 이 추정평 

면 데이터에 다시 q차의 AR모델을 설정하여 계수를 추 

정함으로서 원래의 음성신호에 근접하는 음성신호의 압
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그림 2.2 음성의 특징파라미터 압축 알고리즘 흐름도

Fig 2.2 Flow chart of the compression algorithm of feature par
ameters of speech.

축된 특징 파라미 터 인 C-LPC(compressed-LPC)를 추정 할 

수 있다.

특징 파라미 터 압축의 알고리즘은 다음의 4단계로 처 리 

된다.【1 이

D 첫번째 단계에서는 전처리단계에서 프레임구간별로 

추정 된 LPC계 수를 최 적 특징 매핑 함수에 적 용하여 추정 

평면으로 매핑시키는 단계로서, 이렇게 매핑된 프레임구 

간별 첫번째 데이터는 두번째 이상의 데이터에 비해서 

값이 크기 때문에 파라미터 압축시 정확한 특징압축이 

이루어질 수 없다.

따라서 첫번째 데이터가 미치는 영향을 줄이기 위하여 

식 (2.5)와 같은 평활화함수를 적용하여 프레임의 데이터 

를 평활화시켰다.

r fEl "(n)]
» S l 出n)"(n) = flrsl_ data — K . (2.)丿

- Mq

여기서

Mq = — £ ajq (2.6)
p j= 1

이며, Mq는 q번째 프레임에서 선형예측계수의 평균값이 

고 p는 AR모델 의 차수이 다.

2) 두번째 단계는 전처리과정에서 주파수변동을 흡수 

하기 위하여 적용한 정규화자기상관함수를 추정평면데 

이터에 적용하여 추정평면에서 화자의 주파수변동을 흡 

수하고, 에너지를 균등하게 처리하였다.[11]

3) 세번째 단계는 정규화자기상관함수에 의해 처리된 

추정평면의 데이터로 부터 p개의 특징을 평가하기위하여 

전처리과정에서 사용한 p차의 AR모델을 재설정하였다.

4)네번째 단계는 C-LPC계수를 추정하는 단계로서 세 

번째 단계에서 설정된 AR모델의 계수를 추정하기 위하 

여 선형예측알고리즘인 FRLS를 이용하였다.[7][9]

m. 추정평면에서 최대•최소값 및 파워값 추정

프레 임 단위로 평 가된 LPC계 수를 최 적 특징 매 핑 함수를 

이용하여 추정평면으로 매핑시키면 이 추정평면의 데이 

터들은 시간변화에 대한 원 음성신호의 특징을 포함하고 

있어서 이 추정평면의 데이터를 분석함으로서 원 음성신 

호의 특징을 분석할 수 있고, 분석된 결과를 이용하면 보 

다 효율적인 인식을 수행할 수 있다.

1. 추정평면의 최대•최소값 및 파워값 추정

음성신호의 분석 및 인식시 원음성신호의 파워는 매우 

중요한 요소이나 연산의 어려움 및 연산시간 등의 문제 

로 실시간처리 시스템에서는 거의 사용을 못하고 있다. 

이와같은 문제점을 해결하는 방법으로 본 논문에서는 추 

정평면의 데이터로부터 파워값을 평가함으로서 원 음성 

신호의 상대 파워값을 추정하였으며 또한 효율적 인 인식 

을 위하여 추정평면의 데이터의 최대값 및 최소값도 평 

가하였다.

그림 3.1 은 숫자음 "이⑵”와 ■紺⑶”의 평활화된 추정 

평면 데이터들로서, 이 데이터에 균둥자기함수를 적용하 

여 R(0)를 추정하면 이⑵와 "삼(3)”의 음성신호가 갖고 

있는 파워값에 비례되는 상대 추정파워값을 구할 수 있 

으며, 그 값들을 표 3.1 에 나타내었다.

표 3.1 추정 파워값(숫자음 ••이(2)”와 “삼⑶”)

Table 3.1 Estimated power value(numeral speech "1(2)" & "SAM 
(3)")

Numeral speech **1(2)" Numeral speech "SAM(3)"
Speech 
power value

Estimated 
power value

Speech 
power value

Estimated 
power value

39452 4570 82239 11497

표 3.1 에서 알 수 있는 바와 같이 숫자음 “삼(3)”에 대 

한 추정평면의 파워값이 숫자음 “이(2)”에 비하여 약 2배 

정도 큰 것으로 추정되고, 이 비율은 원래의 숫자음 신호 

의 파워값에서도 비슷한 것으로 추정되었다.

또한, 그림 3.1 의 (a)와 (b)에서 알 수 있는 바와 같이 숫 

자음 “이⑵”의 에너지는 전체의 프레임에 걸쳐 고르게

표 3.2 추정평면의 최대 및 최소값(숫자음 "이(2)”와 “삼(3)”) 
Table 3.2 Maximum and minimum value on the estimated plane

(numeral speech "1(2)" & "SAM(3)")

Numeral speech **1(2)" Numeral speech "SAM ⑶"
Maximum value Minimum value Maximum value Minimum value

4 -4 14 -1
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혈「扁山山山4』나山M
추정된 M개의 추정값을 X>, X" X3, Xm 이라고 하 

넌, 정卄호*시키기  위한 함수 Yi, Y,, Yj, …, Ym은

；、， Xj max -X,_min n 八tA A.,— ... . . .............. ( 5 I *
M

Data

(a) Data on the eslimaied piane. (iiimicidl 이丿Bch ":⑵”丿

(b)Data on the estimated plane, (numeral speech "SAM(3)")

그림 3.1 추정평면에서의 평활화된 데이터 

(숫자음 “이⑵”와 “삼⑶”)

Fig 3.1 Smoothing data on the estimated plane, 
(numeral speech "1(2)" & "SAM(3)”).

나타났고, 숫자음 "삼(3)”의 에너지는 가운데 부분에 집 

중되었음을 알 수 있으며, 이와같은 특징을 평가하기 위 

하여 본 논문에서는 추정평면의 데이터로부터 최대값과 

최소값을 평가하였으며, 그 결과는 표 3.2과 같다.

2. 3등분할에 의한 추정평면의 파워평가 및 정규화

그림 3.1 의 추성평면 데이터는 원 음성신호의 시간적 

인 변화에 대한 특징을 포함하는 신호로서 이 데이터에 

FFT를 적용하여 원 신호의 시간적인 변화에 대하여 비 

례적인 상대 파워값을 평가할 수 있다.[1 이 이와같은 특성 

을 고찰하기 위하여 본 논문에서는 추정평면의 데이터를 

3둥분할한 후 각각의 분할된 데이터로부터 3등분할된 상 

대 파워를 평가하였으며 그 결과는 표 3.3과 같다.

즉 숫자음 “이(2)”의 신호에서는 전체적으로 추정평면 

의 파워변화 즉 시간에 따른 변화가 없었으며 숫자음 "삼 

(3)" 의 경우는 시간에 따른 파워변화가 점진석으보 증가 

하다가 감소되는 결과를 분석할 수 있었다.

앞 절에서 추정한 P개의 C-LPC계수, 추정평면의 파워 

값 및 최대 최소값들은 인공신경망을 이용한 효율적인 

학습을 위하여 정수값으로 정규화가 요구된다.

표 3.3 추정평면의 3둥분 파워값(숫자음 "이(2)”와 "삼(3)”)
Table 3.3 Three equal divided power on the estimated plane

(numer지 speech "1(2)" & USAM(3)**)

Numeral speech "1(2)” Numeral speech "SAM(3)"
First power Second power Third power First power Second power Third power

1507 1580 1560 3832 5474 2189

으로 구할 수 있나.

즉 식 (3.1)은 추정 된 M개 특징 값들의 평균을 구하기 위 

한 함수이고, 식 (3.2)는 정규화 등급의 갯수를 M으로 할 

때 M레벨로 정규화시키는 함수로서 본 논문에서 인공신 

경 망의 입 력은 위와 갇은 방법으로 정규화과정 을 수행 시 

켜서 사용하였다.

IV. 실험 및 고찰

제안한 방법의 실효성을 평가하기 위하여 본 논문에서는 

5인이 발성한 “영(0)”부터 “구(9)”까지의 한국어 숫자음 

을 대상으로 인식실험을 수행하였으며, 음성신호의 A/D 

변환은 Analog Device사의 7874칩을 이용한 12bit 변환기 

를 제 작하여 사용하였고, 전체 흐름도는 st림 4.1 과 갈다.

(Speech signal

4kSiz cutoff frequency filter.
Data base generation.
IBM PC Pentium 70Mhz

Energy absorption for speech signal.

1 0.95 z1.

Hamming window.
______________i_______________
Nonnahzrd 
autocorrelaiiun

:Absorption of time variation 
frequency fluctuation.

*
Estimate 16 LPC :FRLS algorithm.

Mapping | : Data using mapping function.

:Data using smoothing function.

:Absorption of energy variation.

:FRLS algorithm.

:Max & min value and 3 divided power 
on the estimated plane,

:IqxM na坛 21 Hdcfen 坷b 1, Hdfen
node= 30, Output node= 4

그림 4.1 인식시스템의 전체 흐름도

Fig 4.1 Flow chart of recognition system.
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1. OFEC 알고리즘에 의한 C-LPC계수 추출

그림 4.2는 숫자음 "육(6)”의 데이터에 전처리 과정에 

서 프레임 별로 평가한 LPC계수에 최척특징매핑함수를 

적용하여 추정평면으로 매핑시킨 후 OFEC알고리즘을 

이용하여 16차의 C-LPC계수를 추정한 것으로서, (a)의 

데이터는 추정평면의 데이터에 정규화자기상관함수를 

적용하여 처리된 결과이고, 그림 (b)는 (a)의 데이터에 

FFT를 적용하여 평가한 파워값이며, 그림 (d)는 (a)의 데 

이터에 AR모델을 설정하여 추정된 데이터이다. 즉 그림 

(d)의 16개 추정데이터는 원 음성신호를 대표하는 C-LPC 

계수이다. 그림 (c)의 결과는 (d)의 16개 데이터에 의한 파 

워값으로, 그림(b)의 파워값과 일치됨을 확인할 수 있었 

고, 따라서 그림 (d)의 압축추출된 16개 C-LPC계수는 원 

음성신호의 특징을 대표하고 있음을 확인할 수 있다.

(a) Data by normalized autocorrelation on the estimated plane.

표 4.1 OFEC 알고리즘에 의 한 추정된 특징 파라미 터

Ta이e 4.1 Estimated feature parameters by OFEC algorithm.

Order of
AR model

Feature panmeto*

YEONG IR I SAM SA 0 YUK CHIR PHAR KU

0 0.203 0.236 0.234 0.151 0.170 0.228 0.144 0.035 0.161 0.210

1 0,042 0.003 0.023 0.063 0.066 0.035 0.027 0.010 0.070 0.027

2 0.013 0.056 0.070 0.001 0.024 0.007 0.006 0.083 0.021 0.007

3 0.007 0.037 0.005 0.008 0.021 0.001 0.032 0.067 0.010 0.017

4 0.026 0.0G2 0.020 0.024 0.034 0.021 0.050 0.086 0.030 0.039

5 0.011 0.000 0.034 0.079 0.069 0.018 0.006 0.055 0.068 0,020

6 0.003 0.032 0.062 0.074 0.070 0.005 0.010 0.116 0.053 0.017

7 0.009 0.036 0.031 0.012 0.022 0.008 0.008 0.005 0.019 0.017

8 0.013 0.028 0.002 0.048 0.025 0.014 0.002 0.110 0.009 0.012

9 0.008 0.«5 0.020 0.055 0.020 0.006 0.002 0.074 0.027 0,010

10 0X»l 0.031 0.050 0.009 0.011 0.004 0.015 0.025 0.003 0.004

11 0.023 0.007 0.034 0X)18 0.013 0.032 0.010 0.031 0.016 0.015

1 고 0.063 0.001 0.007 0.010 0.026 0.058 0.052 0.034 0.028 0.058

13 0.078 0.049 0.014 0.067 0.073 0.071 0.046 0.022 0.0S1 0.072

14 0.104 0.081 0.069 0.147 0.142 0.090 0.092 0.148 0.145 0.097

15 0.053 0,035 0.040 0,080 0.078 0.045 0.030 0.061 0.072 0.054

0 31 Frequency 2 4

2. 3등분할된 주정평면의 파워 및 최대 •최소값 평가

전 처리과정에서 "영(0)”부터 "구(9)”까지의 신호로부 

터 추출한 LPC계수에 최적특징매핑함수를 적용하여 얻 

어진 추정평면의 데이터로부터 3둥분할된 파워값, 최대 • 

최소값을 추정 하였으며 그 결과는 표 4.2와 같다.

(b) Power value of the data on the estimated plane

Puc(f)

표 4.2 정규화시킨 최대 •최소값 및 3둥분 파워값

Table 12 Normalized maximum and minmim value and 3 div
ided power value.

Frequency
4

[kHz]

(c) Power value of the data by OFEC algorithm.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
First power 4 1 3 7 11 4 2 9 6 2
Second power 9 1 4 10 21 7 3 7 21 1
Third power 5 3 4 4 13 5 3 5 5 3
Max value 9 1 4 14 21 7 3 7 21 1
Min Yalue -5 -3-. -4 -1 -3 S -3 -5 -5 -3

FlHNII

(d)C-LPC data estimated by OFEC algorithm.

그림 4.2 최종파워스펙트럼 및 C-LPC계수(숫자음 “육(6广)

Fig 4.2 Final power spectrum and C-LPC coefficients
(numeral speech "YUK(6)”).

표 4.2로부터 알 수 있듯이 숫자음 신호 “일⑴, 이2), 

육(6), 구(9)”는 비교적 파워의 변화가 적은 편이며 "삼 

(3), 사(4), 팔(8)”의 신호는 다른 신호들에 비하여 파워가 

크며 특히 중반부에 집중됨을 고찰할 수 있다.

3. 인공신경망에 의한 숫자음인식

OFEC에 의하여 얻어진 C-LPC계수는 1보다 작은 부 

동소숫점값들로서 바로 인공신경망의 입력으로 사용하 

기에는 인공신경망의 수렴 및 분류기능에 적합하지 않으 

므로 C-LPC계수에 식 (3.1)과 식 (3.2)를 적용하여 특징을 
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정규화하였고, 각 숫자음에서 평가된 최대 및 최소값, 3 

분할에 의한 파워값도 정규화시켰으며 그 결과는 표 4.3 
과 같다.

표 4.3는 각 숫자음에 대한 C-LPC계수를 정규화시킨 

데이터를 나타내었다.

표 4.3C-LPC계수를 정규화시킨 표본데이터

Ta이e 4.3 Normalized sample data of C-LPC coefficients.

Numeral C-LPC coefficients PV PP NI FS SSTS
speech 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

YEONG(0) 5 -2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 3 4 1 4 9. 5 4 9 5

IR(1) 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 4 2 1 1 3 1 1 3

1(2) 5 2 2 3 3 1 1 2 3 3 2 2 3 3 6 4 2 4 4 3 4 4

SAM0) 5 1 5 5 3 0 0 2 4 5 3 0 0 3 8 4 3 14 1 7 10 4

SA(4) 12 -1 -1 0 -1 -3 -2 0 0 1 0 -1 0 1 3 2 11 21 3 11 21 13

0(5) 4 -3 •1 0 0 0 0 0 0 -1 -1 0 2 3 5 2 4 7 5 4 7 5

YUK(6) 2 -1 0 0 0 -1 -2 0 1 0 -I 0 1 2 3 0 2 3 3 2 3 3

CHIR(7) 6 -1 3 2 0 -1 0 0 1 1 1 -1 -1 0 3 1 9 7 5 9 7 5

PHAR(8) 8 -1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 4 2 6 21 5 6 21 5

KU。) 2 -1 0 0 1 0 0 0 0 -1 -1 0 1 2 4 2 2 1 3 2 1 3

1) 인공신경망 가중치의 초기화

인공신경망의 초기값들인 가중치 및 오프셋(ofTset)들은 

0.5 +0.5 사이의 불규칙한 값으로 초기화하였고, OFEC 

알고리즘에 의하여 추출된 16개 C-LPC계수, 추정평면의 

최대 (P.P)값, 최소(N.P)값, 추정파워값들을 정규화하여 인 

공신경망의 입력으로 하였으며, 효율적인 학습을 위하여 

인공신경망에 입력하는 숫자음과 발성자의 순서 및 순번 

을 불규칙하게 처 리하여 학습을 시 켰다.

2) 인공신경망 학습시 오차의 수렴

본 논문에서는 다음과 같은 단계로 중간처리단계에서 

OFEC 알고리즘에 의하여 압축추출된 특징량을 인공신 

경망의 입력으로 하여 인식실험을 수행하였다.

① OFEC 알고리즘에 의해서 압축추출된 특징량을 인 

공신경망에 입력.

최종적으로 추출된 16개의 C-LPC계수의 부동소수점 

값을 인공신경망의 입력으로 넣은 결과, 인공신경망은 

오차값의 범위내에서 수렴하지 못하였다.

② 피크(peak)검출에 의한 특징을 인공신경망에 입력.

16개 C-LPC계수를 식(3.1)과 식(3.2)에 의하여 정규화 

시킨 후 인공신경망에 입력시킨 결과, 수렴되는 경우가 

50%에 미치지 못하였고, 수렴된 경우 인식률도 70%정도 

였다.

③②항의 특징값들에 추정평면의 파워값 및 N.P와 P. 

P를 추가하여 인공신경망에 입력.

②항에서 사용한 인공신경망의 입력값에 추정평면의 

파워값 및 P.P와 N.P를 추가하여 실혐한 결과는 수렴 되는 

경우가 86%정도이고, 인식률도 81%정도로 중가하였다.

④③항의 입력에 3등분할 파워값을 추가하여 인공신 

경망에 입력.

③항에서  사용한 인공신경망의 입력값에, 추성평면에 

서 의 시 간변화에 대 한 파워 값 즉, 3등분한 파워 값을 포함 

시켜서 실험하였으며, 그 결과 96.3%의 인식률을 얻었다.

V. 결 론

본 논문에서는 제안한 방법에 의한 음성인식의 실험을 

다음의 4 단계로 수행하였으며 그 결과는 다음과 같다.

1 단계 :C-LPC계수만에 의한 인식

수렴하지 못하는 경우가 많이 발생하였으며 인식실험 

을 수행하지 못하였다.

2 단계 :C-LPC계수의 정규화에 의한 인식

수렴되는 경우가 약 50%에 근접하였으며 수렴했을 경 

우의 인식율이 70%이었다.

3 단계 :C-LPC계 수에 N.P와 P.P을 추가한후 정규화한 

값에 의한 인식

2 단계의 실험에 비하여 인식률이 81%, 수렴되는 경우 

가 약 86%로 개선 되었다.

4 단계 :3 단계의 정규화 값들에 추정평면에서 3등분할 

파워 값을 정 규화값을 포함시 킨 인식

수렴이 100%로 되었으며 인식율이 96.3%로 3단계의 

인식실험보다 향상된 결과를 얻었다.

본 논문의 실험에서는 3둥분할에 의한 파워평가로부터 

원 음성신호의 시간변화에 대한 특징을 고찰할 수 있었 

으며 그 결과를 인식실험에 적용한 인식방법이 인식률 

개선에 효율적임을 확인할 수 있었다.
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1985년 8월 : 명지대학교 대학원 전자공학과 졸업（공학석사）

1992년 9월〜현재 :병지대학교 대학원 전자공학과 박사 

과정

1988년 3월〜1992년 2월 :생산기술연구원 부설 산업기술 

교육센터 전자기기과

1992년 3월〜현재 : 진주전문대 학 전자과

▲장 승 관(Seung Kwan Jang) 1960년 1월 8일생

1984년 2월 :명지대 학교 전자공학과 

졸업 （공학사）

1986년 2월 : 명지대학교 대학원 전자 

공학과 졸업（공학석사）

1993년 9월~현재 :명지대학교 대학원 

전자공학과 박사 

과정

1986년 8월〜1992년 8월 :현대전자（주）

산업전자연구소

1992년 8월〜현재 :생산기술연구원 부설 산업기술교육센

터 전자기기과

▲차 태 호（Tae Ho Cha） 1960년 10월20일 생

1985년 2월 :명지대 학교 전자공학과 

졸업 （공학사）

1987년 2월 : 명지대학교 대학원 전자 

공학과 졸업（공학석사）

1993년 3월~현재 : 명지대학교 대학원 

전자공학과 박사 

과정

1987년 3월~1988년 8월 :해태전자（주） 

기술연구소

1988년 9월~현재 : 생산기술연구원 부설 산업기술교육센 

터 계측제어과

▲최 웅 세（Ung Se Choi） 1955년 12월 11일생 

1981년 2월 :명지대 학교 전자공학과 

졸업 （공학사）

1983년 2월:명지대학교 대학원 전자 

공학과 졸업（공학석사）

1994년 8월 : 명지 대 학교 대 학원 전자 

공학과 졸업（공학박사）

1995년 4월~1996년 3월 : 일본 국립信 

州대학 공학부 전기 •전자 

공학과 음성정보신호처 리 

언구실 Visiting reseacher 

1975년 4월~현재 :생산기술연구원 부설 산업기술교육센 

터 연구사업3팀

▲김 창 석（Chang Seok Kim） 1938년 9월 18일생

1968년 2월 :명지대학교 전기공학과 

졸업 （공학사）

1972년 2월 : 명지대학교 대학원 전기 

공학과 졸업（공학석사）

1985년 2월 : 명지대학교 대학원 전자 

공학과 졸업（공학박사）

1985년 3월~현재 : 명지대학교 공과대 

학 전자공학과 교수


