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요 약

신경망에 의한 음절과 연속음성 인식시 동특성처 

리의 한방법으로 회귀신경망을 이용한다. 본 연구는 

비회귀형 상위은닉층과 회귀형 하위은닉층을 가진 4 

층 구조의 다층회귀신경망(MLRNN)으로 예측기를 만 

들어 남성화자 5명이 CV형 음절 14개, CVC형 음절 

14개를 각각 5회씩 발음한 총 700개의 음성중 3회분 

인 420개 음성으로 학습한 후 나머지 2회분인 280개 

음성으로 인식을 평가한다.

입력신호의 예즉차수와 상, 하위은닉층의 뉴런수를 

변경시키면서 각각의 인식율을 조사해 본 결과 상위 

은닉층의 뉴런이 10개이고 하위은닉층의 뉴런이 10개 

와 15개 그리고 예측차수가 3, 4차일 때 가장 양호한 

인식기로 동작한다는 것을 알 수 있었다. 이때 나타난 

인식율은 Elman망 보다 다소 우세하다.

I.서 론

신경망은 인간두뇌의 생리학적 구조와 기능을 모 

사한 인지적 정보처리장치로서 학습, 패턴인식, 연상 

기억능력이 있다. 사람의 두뇌는 고차원적인 비선형 

시스템으로 작동하므로 이와 같은 두뇌기능을 가진 

신경망으로 발전하려면 복잡한 동적기능을 수행할 

수 있어야 한다. 신경망을 이용하여 동적인 정보를 

처리하는 방법은 크게 두가지로 분류된다.

첫째, 시간정보를 공간정보로 변환한 후 처리하는 

방법인더L TDNN(Time Delay Neural Network)[1], 

NETtalk[2]등이 여기에 속한다. 이 방법은 시간정보 

를 공간정보로 변환하는 전처리 작업, 적절한 프레임 

길이 결정, 신경망크기의 대규모화등의 문제점으로 

시간정보 처리에 한계가 있다.

둘째, 회귀연결을 통해 시간정보를 그대로 처리하는 

방법으로, 이때 회귀연결은 과거의 뉴런활성화(neuarl 

activation)과정을 기억하는 메모리의 역할을 한다. 이 

의 대표적인 것으로서 홉필드 모델을 시간정보의 연 

상에 응용한 TAM(Temporal Associative Memories) 

⑶과 다층퍼 셉 트론(Multilayered Perceptron : MLP) 

을 변형한 회귀신경망(Recurrent Neural Network :

RNN)이 있다.

음성인식은 음소, 음절, 연속음성단위로 처리할 수 

있는더】, 음소인식은 종전의 전향신경망(Feedforward 

Neural Network)으로 처리 가능하지만, 음절이나 연 

속음성인식은 동적특성을 흡수하기 위하여 주로 RNN 

모델을 이용한다[4H5L

본 연구에서는 음성인식을 위하여 비회귀형 상위은 

닉층과 회귀형 하위은닉층을 가진 4층구조의 다층회 

귀 신 경 망(Multilayered Recurrent Neural Network : 

MLRNN)을 구성한다. 입 력데이터는 1 프레임당 LPC 

melcepstrum 10차를 사용하고, 오차역전파 알고리듬 
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을 이용하여 MLRNN-6- 예측기로 학습 한 후 인식실 

험을 수행한다. 예측차수를 프레임 단위로 2차에서 4 

차까지 변경하고 동시에 상, 하위 은닉층의 뉴런수를 

각각 5, 10, 15개로 변경하면서 CV형 14개 음절과 

CVC형 14개 음절 그리고 이들을 합한 28개의 음설에 

대한 음성인식율을 조사하여 2개의 은닉층을 가진 

MLRNN의 인식기능을 알아보고자 한다.

II. 회귀 신경망
2.1 Jordan망과 Ehnan망

신경망 모델은 공통적으로 한 개의 '斤린이 다른 

뉴런들과 연결가중치를 통해 상호연결되는 구조를 취 

하고 있지만 뉴런의 특성, 뉴런들의 연결형태를 나타 

내는 망 토폴로지, 그리고 연결가중치를 조절하는 학 

습규칙에 따라 모델의 특성이 달라진다［6丄 그 중에서 

시간정보처리를 위한 신경망 모델들은 모두 회귀연결 

을 하고 있는 것이 특징이다. 그 대표적인 것으로서 

Jordan망［기과 Elman망⑻을 들 수 있다.

Jordan망은 그림 1과 같이 전형적인 MLP의 출력 

뉴런에서 상태뉴런으로 회귀연결을 하여 출력을 귀환 

하고 각 상태뉴런은 1보다 작은 고정된 세기의 자기 

회귀루프를 갖는 구조로 되어있다. 상태뉴런은 과거의 

모든 상태입력에 대해 지수함수적으로 감소하는 합을 

계산하는 일종의 기억소자로 작용한다.

Elman망은 그림 2와 같이 매 시간마다 은닉뉴런 

상의 활성패턴이 문맥층(context layer)으로 복사되어 

다음 시간단계에서 회로망의 일부로 작용하는 구조를 

이루고 있다. Elman망은 내부층에 기록되는 정보를 

축적함으로써 입력의 문맥정보를 잘 반영할 수 있는 

특징 이 있다.

Fig. 1. Jordan's recurrent network

OUTPUT LAYER

二림 2. El man 망

Fig. 2. Elman's recurrent network

오류역전파 알고리듬으로 Elman망을 학습하는 과 

정은 다음과 같다. 오류역전파 알고리듬은 처음 비회 

귀구조를 가진 다층전향신경망의 학습알고리듬으로 

개발되었으나 회귀망에도 이를 적용 할 수 있다. 그러 

나 회귀망에 서 역전파과정 이 적절하게 진행되 기 위해 

서는 회귀연결된 뉴런들의 그 이전시간에 대한 활성 

상태가 보존되어야 한다.

ST= {s(l),•••，心),…,s(T)}를 길이가 T프레임 

인 학습신호라 할 때, 한 프레임의 신호 s( £)=［&(£), 

…, Sn( 切는 시 간 Z에서 의 N차원의 음성특징 벡터 이 

다. s(t)를 교사신호로 설정하고 그 이전시간의 신호 

s(f—l)s(f—2)•••를 순차적으로 연결한 신호를 입력 

으로 인가하여 신호를 예측한다. 만약 예측차수가 I 

이면 입력신호는 X(f) = I* (f), •••，敬(仞인 M차 

원의 특징벡터가 된다.

은닉층의 뉴런수를 m개라 하고, 이 뉴런들의 출력 

을 一iJL두 문맥층으로 복사하여 이를 다시 은닉층으로 

귀환할 때 은닉층의 j번째 뉴런의 입력성분 厲f)와 

출력성 분 E)는 각각 다음과 같다.

灼(。= SQ j = …，"

f) =/(为(£)) (1)

위 식에서 는 입력층의 z번째 뉴런에서 은닉층 

의「번째 뉴런까지의 연결가중치이고, _/■(•)는 비선형 

시二匸모이드함수를 의미한다. 는 시간 t 에서의 
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입력벡터 X( f)와 복사된 은닉층의 출력성분벡터 

H( fT)을 연결한 벡터로 수식으로 표현하면 다음과 

같다.

= [%i ( •••，•敬。),标—D,，"，膈(—1)]⑵

출력층에서 교사신호 S(t) 에 대한 为번째 뉴런의 예 

측성분은 다음과 같다.

云(t)=交 f)hj (t)为=1,…,N (3)

广느 1

여기서 M偽는 은닉층과 출력층간의 연결가중치이고, 

출력층에서는 선형함수를 사용하므로 출력층 뉴런의 

실제출력성분 아(t)는 식(3)의 예측성분과 같다. 따라 

서 출력층 전체의 예측오차는 다음과 같다.

印)=号 £g(t)]2 (4)

여 기 서 았 (。= s» (。一 sk(t) = sk(t)~ ok ( f) 이 다 

예측오차 E(分를 다음식과 같이 연결가중치에 대해 

미분하여 이 값으로 모든 연결가중치를 보정하는 것 

으로써 1회의 학습이 완료된다.

△ 妈3)= — a 으쯔业 = ^, 았(脳*(%3) (5)

△ u)ji( t)= - a 8 予絆 = a £ 아 (t) ■쁴~ ⑹

O Wji T=\ Wji

위 식에서 a는 학습계수로 상수이다. E(t)를 극소화 

하는 연결가중치를 구하기 위하여 경사강흐]'(gradient 

descent)기법으로 학습을 게속한다.

2.2 다층회귀 신경망
본 연구를 위하여 그림 3과 같은 다층회귀신경망 

(MLRNN)을 구성한다. 하위은닉층의 정보를 입력측 

으로 귀환하여 문맥층을 형성함으로써 동특성을 지니 

게 한다.

그림 3. 다층회귀신경망

Fig. 3. Multi layered Recurrent Neural Network

이 다층회귀신경망의 출력층과 상위은닉층은 선형 

출력 함수, 하위 은닉층은 비선형 의 시 그모이 드함수를 

사용하고, Elman망에서 이용한 오차역전파학습 알고 

리듬을 4층 MLP구조에 맞게 확장하여 적용한다.

IH. 인식실험
3.1 음성자료 및 인식모델

MLRNN의 인식성능 실험대상은 한국어의 기본적 

인 CV형 14개음절과 CVC형 14개음절을 20대 남성화 

자 5명이 각각 5회씩 발성한 700개의 음성이다(표1). 

이 음성중에서 3회분(420개)은 학습용으로 사용하고 

나머지 2회분(280개)은 인식평가용으로 사용한다.

녹음된 음성은 12bit 양자화 레벨을 갖는 A/D변환 

기에서 lOKHz로 샘플링된다. 이 신호를 H⑵=1-0.95 

N'T인 디지털필터로 고역강조한 후 크기가 20msec인 

해밍창을 씌 워 5msec씩 이 동하면서 14차 LPC 

cepstrum 계수를 추출하고 이를 다시 10차 LPC 

melcepstrum 계수로 변환하여 본 연구의 특징파라미 

터로 사용한다.

표 L 실험대상 한국어 음절

C V 형 

가나다라 마 바 사 아 자 차 카 타 파 하

C V C 형 

간난단 란만반산 안잔찬칸탄판한

예측차수에 따라 MLRNN의 입력층의 뉴런을 각 

각 20, 30, 40개로 하고, 상,하위은닉층의 뉴런을 각각
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5, 10, 15개, 출력층의 뉴런을 10개로 한다.

MLRNN 의 인식성능 수준을 알아보기 위하여 

Elman망의 인식결과와 비교한다.

비교대상인 Elman망의 구성은 출력층 뉴런 10개, 

은닉층의 뉴런 각각 5, 10, 15개 그리고 입력층의 뉴 

런은 예측차수에 따라 20, 30, 40개로 한다. 모든 학습 

은 3,000회까지 반복한다.

3.2 실험결과 및 고찰

예측차수와 상, 하위은닉층의 뉴런수를 변화시키면 

서 CV, CVC, CV+CVC음절에 대하여 인식실험을 하 

고 그 결과를 표2에 나타내었다.

학습된 각 MLRNN의 입력층에 인식대상 음성신 

호를 인가하여 줄력증에 나타나는 평균예즉오차를 각 

망마다 구하고 그 값이 최소가 되는 망을 인식모델로 

선정하여 인식율을 계산하였다.

이 결과에 의하면 신경망의 구조에 따라 인식성능 

에 상당한 차이가 있으며 이 MLRNN은 상위은닉층 

뉴런이 10개, 하위은닉층의 뉴런이 1。개와 15개 그리 

고 예측차수가 3차, 4차일 때 가장 양호한 인식기로 

동작하고, 이때 최대 인식율은 CV음절에서 87.86%, 

CVC 음절에서 84.29% 그리고 CV+CVC 음절에서 

80.71% 이 다.

전체적인 인식경향은 CV>CVC>CV+CVC 순으로 

비교되는데, CVC는 음향학적으로 CV보다 동특징을 

많이 포함하고, CV+CVC는 인식을 위한 비교대상수 

가 CV 또는 CVC보다 많기때문에 나타나는 결과이 

다. 부분적으로는 CV음절인 경우 상위은닉층 뉴런 5 

개, 하위은닉층 뉴런 10개 일 때 인식율이 향상되고, 

CVC음절인 경우는 상위은닉층 뉴런 15개, 하위은닉 

층 뉴런 15개일 때 비교적 양호한 인식성능을 나타내 

었다.

표3은 Elman망에 대한 인식실험 결과이다. 이 실 

험은 MLRNN의 인식성능과 비교하기 위하여 실시한 

것이다. 두 망은 구조적인 차이 때문에 직접적인 비교 

는 불가능하지만, MLRNN을 실용적인 음성인식기로 

이용한다고 가정하면 인식성능이 가장 양호한 구조를 

택할 것이다. 그러므로 여기서도 인식성능이 양호한 

상위은닉층 뉴런 10개 즉 표2의 중간 표시부분과 표3 

의 데이터를 비교하였다. 비교대상 인식율은 모두 27 

개이다. Elman망 보다 우세한 경우가 15, 열세한 경 

우가 11 그리고 동등한 경우가 1이므로 전체적으로 

볼 때 MLRNN의 인식성능이 Elman망보다 우세하다 

는 것을 알 수 있다. 특히 상위은닉층 뉴런 10개, 하 

위은닉층 15개, 예측차수 4차인 경우 MLRNN의 인식 

율이 Elman망보다 5.27% 정도 상승한다.

표 2. MLRNN의 인식율

상위은닉층 . 하위은닉층 i 이 시 유 (小

예 즉차수
―뉴러主— 뉴런수 CV 丨 CVC CV+CVC

2 79.29 72.86 70.00

5

5 3 76.43 67.86 66.79
4 65.71 75.71 67.86

10
9 83.57 74.24 73.93
3 85.00 72.86 78.21
4 77.86 77.14 77.14

15
2 80.00 73.57 72.50
3 84.29 75.71 76.79
4 76.43 74.29 75.36

10

iltii찛쪓
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?훤虬 
3茹矿］
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■j” .........
1籲篆F서竝成

'亿으흐— 
商万L
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픯籌III 훯 w
蘇고緩綾綴 7357 

由、43
通翘
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67 一50
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4 W36 82,14 «0.71

5
2 83.57 75.00 74.64
3 77.14 72.86 67.86

15

i

4 74.29 75.00 71.43

10
2 78.57 72.14 70.36
3 83.57 70.71 71.79
4 75.71 73.57 71.79

15
2 77.14 81.43 73.21
3 75.71 82.86 71.79
4 72.14 87.14 77.50

표 3. Elman망의 인식율

은닉층
예측 차수

인 식 율 (%)

뉴런수 C V C V C CV + CVC
5 2 77.14 73.57 67.86

3 82.14 71.43 70.00
4 81.42 76.43 71.07

10 2 84.28 80.00 76.43
3 86.42 80.00 80.00
4 83.57 85.00 79.64

15 2 79.29 72.14 71.07
3 82.85 75.71 72.86
4 83.57 82.14 78.93

IV. 결 론

본 연吁는 비회귀형 상위은닉층과 회귀형 하위은 

닉층을 가진 4층구조의 다층회귀신경망(MLRNN) 을 

구성하여 음성인식 실험을 하고 그 인식결과로부터 

한국어 단음절 음성인식에 적합한 MLRNN의 구조를 

찾아서 이 를 Elman망의 인식 성言과 비교하였다.

실험결과 MLRNN 역시 다른 신경망처럼 구조와 

대상음성에 따라 인식성 능에 상당한 차이 가 있으며
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특히 상위은닉층 뉴런이 10개, 하위은닉층의 뉴런이 

10개와 15개 그리고 예측차수가 3, 4차일 때 대체적으 

로 양호한 인식기로 동작하였다. 상위은닉층 뉴런이 

10개일 때 MLRNN의 인식성능이 Mlman망에 비해 

다소 향상되었다.

연구를 시작하기 전 예상했던 수준에 미달하였으 

므로 앞으로 알고리듬이나 망 토포리지등을 계속 연 

구하여 성능을 더욱 개선할 계획이다.
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