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요 약

본 논문에서는 MLP 형 예측신경망, Jordan 형과 

Elman형 회귀예측신경망을 사용하여 예측차수와 은닉 

층의 유니트수의 변화에 따른 인식결과를 CHN1M과 비 

교하였다. 음성데이타는 100음절데이타와 ETRI의 샘돌 

이 숫자음을 사용하였다. 숫자음에서 신경망의 인식률 

은 98.5%로 5상태 CHMM의 99.0%와 유사한 인식결과 

를 나타내었다. 100음절에서는 은닉층의 유니트가 25개 

이상인 Jordan형 회귀예측신경 망이 5상태 CHMM의 

85.6%보다는 향상된 인식성능을 보였으며, 6상태 이상 

의 CHMM보다는 다소 인식률이 낮게 나타났다.

1.서  론

최근 다양한 구조의 신경망으로 패턴인식, 시스템 모 

델링, 비선형예측등과 같은 분야에 널리 사용되고 있다. 

특히 MLP(Multi~layer Perceptron)는 정적패턴의 인식 

에는 우수한 성능을 보이지만, 음성과 같이 시간에 따 

라 특성이 변화하고 동일화자라도 발성속도에 따라 시 

간축 길이가 다른 동적패턴의 인식에는 적합하지 못하 

였다. 따라서 이러한 시계열 동적패턴을 음성인식에 적 

용하기 위한 몇가지 신경망이 제안되었다.

정적인 패턴분류를 위해서는 주로 정적구조의 MLP를 

사용하여 구성하며, 메모리가 없는 처리요소를 사용한 

다. MLP는 패턴을 분류하기 위한 임의의 식별곡선을 

형성할 수 있을 뿐만 아니라, 오차역전파(error back - 

propagation)라는 강력한 학습규칙이 존재하기 때문에 

많은 분야에서 뛰어난 성능을 발휘하고 있다. 반면에 

음성과 같은 시계열 동적패턴인 경우에는 동적신경망으 

로 망 내부에 어떠한 형태로든 메모리를 갖고 있어서 

과거의 이력이 현재의 출력에 영향을 주게 하여 입력신 

호의 문맥을 학습할 수 있도록 하여야 한다. 이것은 다 

시 전향에 의한 것과 회귀에 의한 것으로 나뉘어지며, 

널리 알려진 TDNN(Time-Delay Neural Networks)의 

경우는 전자에 해당흔!■다. TDNN은 MLP로 구성된 전 

향신경망에 시간지연 개념을 도입한 것으로서 음소인식 

및 신호예측에 적용한 예가 보고되고 있다. 이와 유사 

한 것으로 최근에 보고된 ATNN( Adaptive 

Time-Delay Neural Networks)은 TDNN이 고정된 지 

연을 갖고 있음에 착안하여 가변지연을 구현한 것으로 

서, 신호예측에 적용하여 TDNN보다 향상된 결과를 얻 

고 있다⑴

이와는 다르게 회귀신경망으로 동적신경망을 구성할 

경우에는 출력층과 은닉층의 활성화 값을 회귀시키는 

구조를 취하여 메모리를 구성하고 있다. 회귀신경망은 

Hopfield망"'을 효시로 하여 Jordan망매과 Elman망"'이 

대표적이며, 이를 일반화 시킨 Williams-Zipsei•망띠을 

비롯한 많은 종류가 있다.

또한, 분류형신경망은 단일 네트워크로 구성되는 반면 

에 각 음절의 시간축상의 길이가 서로 다르므로 정규화 

내지는 반드시 회귀연결과 같은 동적인 네트워크를 구 

성하여야 한다. 예측형신경망은 시간축상에서 정규화 

과정이 필요 없으며 인식하는 음절수에 해당하는 네트 

워크가 필요한 반면에 대단위의 음절을 인식할 수 있으 

며 회귀연결을 할 경우에 보다 나은 예측성능을 얻을 

수 있다.

본 논문에서는 서로 다른 길이를 가진 음성과 같은 동 

적패턴의 인식을 위해서 예측신경망(Predictive Neural 

Network)과 회 귀 예 측신 경 망(Recurrent Prediction 

Neural Network)을 구성하여 패턴예측기로 사용하고 

숫자음과 100음 절에 대한 인 식결과를 CHMM에 의한 

인식결과와 비교하여 각 신경망 모델에 대한 성능을 서 

로 비교하였다.기
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2. 예측신경망⑹⑺

그림1은 MLP에 의한 음성패턴의 예측기를 보여주고 

있다. 입력유니트에 음성특징벡터 幻—"...;"7을 

순차적으로 입력시킴으로서 예측된 특징벡터 £를 출 

력토록 하는 것이다. 첨자는 음성특징벡터의 프레임수 

를 나타내며, [는 입력특징벡타의 수를 나타낸다. 다층 

신경망의 입출력간의 관계는 식⑴⑵와 같다.

(1)

xt= wnht (2)

여기서, wowlt - • •，糾 은 가중치 행렬을 나타내며, 

九는 은닉층의 출력벡터,人X)는 시그모이드함수로 벡 

터 为의 각 요소에 대한 출력을 결정한다. 신경망의 학 

습규칙은 BP 알고리즘을 이용하였으며, 예측된 특징벡 

터인 £는 입력되는 음성특징벡터와 비교하여 이의 유 

클리디안 거리의 자승인 II*,—2이 예측오차값이 

된다. 인식결과는 이 리한 예측오차값의 평균이 최소가 

되는 모델로 한다.

X Output—layer

그림 1 MLP 예측신경망

3. 회귀에측신경망⑻

회귀신경망은 회귀 구조에 따라 여러 가지 형태가 있 

으며, 학습 알고리즘도 시간에 따라 오차역전파 학습, 

RTRL(Real-Time Recurrent Learning)”등이 있다. 또 

한 회귀형태에 따라 출력층의 활성치를 회귀시키기 위 

해 문맥층을 마련한 Jordan망미과 은닉층의 활성치를 

회귀시키기 위해 문맥층을 마련한 Elman망'*등이 있다.

3.1 Elman형 회 귀예측신경 망

그림 2는 Elman형 회귀예측신 경 망의 구조를 나타내고 

있다. 이 신경망은 입력층과 출력층 사이에 은닉층을 

삽입하고, 은닉층의 모든 유니트는 문맥층으로 회귀연 

결되는 다층구조이다. 출력층에는 선형출력함수, 은닉층 

에는 비선형함수인 시그모이드 함수를 사용한다.

그림 2 . Elman형 회 귀예측신 경 망

ST= 丨 s(l)，…,s(T) I 를 음성의 발성시간 7동안의 

음성패턴이라 할 때 s(f)=[s(), …,sjv。)]는 시각 I 

에서의 N차원의 특징벡터이다. 시각 Z에서의 교사벡 

터를 s(f)라 할 때 예측차수가 z인 경우, 입력벡터 

x(f) = g(f), 는 s(t—l), •••, s (/- r) 

의 z개의 벡터를 연결한 벡터이다. 은닉층의 전체입력 

값들로 이루어진 벡터를 n (/)== [«!(?), •••,"//(£)], 

은닉층의 출력벡터를 h(f)= [知 (分, •••，物H。)],출력층 

의 출력 벡터를 0(t) = [ 01( £),•••,。成 £)] 라 하면, 교사 

벡터 s(t)에 대한 예측벡터 &(t)는 출력벡터 o(t)와 

같다. n(t), h(f), o(t)의 人 为번째 성분 n,(、t), 

"t),o綿은 각각 다음과 같다.

H+M

n,(.t)= S i=l,…，H+N： 
2 =]

如(t) = /3,U)) (3)

아 (f)= k=l.…,N

여기서 奶志 2번째 입력층 유니트에서 丿번째 은닉층 

유니트로의 연결 가중치이고, 는 丿번째 은닉층 유 

니트와 々건째 출력층 유니트로의 연결 가중치이다. 

_R)는 시그모이드 함수를 나타낸다. 그리고 는 

시각 Z에서 입력벡터 x(t)와 시각 t-1 에서의 은닉층 

의 출력벡터 h(£一1)를 연결한 H+7V,차원 벡터의 

2번째 성분이다.

Z,0) =[Z](f),…,Zh-n")] (4)
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=[A] (?— 1), 1), X[(Z), ■■■,xNr(t)]

여기서, C,U)는 문맥층의 벡터를 나타낸다.

시각 z에서 교사벡터와 출력벡터 사이의 누적예측오차 

는 다음과 같다.

73) = 玄离앙。)]2 (5)

여기서,。心) = S*(t)- §O = S*(t) —아 (t) 는 人번째 

유니트의 예측오차, 즉 교사값과 실제 출력값 사이의 

오차를 나타낸다.

한편, 신경망 학습이 시작시각 而에서 시작하여 최종 

시각 7에서 종료된다고 가정하면, 최종누적 예측오차 

E는 다음과 같다.

E=史 M (6)

t=tf)+r 
예측오차 궤적을 최급강하법에 적용하면 가중치벡터, 

W는 의 음(negative)의 값으로 수정되어진다. 이 

기울기는 각 단계마다 예측오차 

값을 누적함으로 계산되어진다.

가중치 站와 M偽에 대한 전체 가중치 변화는 다음과

같다.

궤적을 따라 의 

신경망에서 어떤 특정

3奶仃) 
d Wji- “으쑎 = °為아。)AWy,(O =

△ 幼认 b= - 0 驱? = Ci 야(f) o/ f) 你 f)

(7)

(8)

여기서 a는 고정된 양(positive)의 학습률을 나타낸다.

신경망의 초기상태는 가중치에 대해서 함수적으로 

독립이라고 가정하기 때문에 초기조건식은 다음과 같 

다.

히〃(布) 

dwn (9)

그리고 회귀조건식은 다음과 같다.

泓启+1)
一瓦膈一 (10)

=/ (»/(d)各”禮+ 福Zj(f) 

그러므로, 각 시각 /에 대해서 가중치 변화식은 아래 

와 같다.

w,i(t+1) = wA( f) + △代学(t) (11)

»为(f+1) =«%(£)+△&%(/) (12)

3.2 Jordan형 회귀예측신경망

그림 3는 Jordan형 회귀예측신경망의 구조를 나타내고 

있다. 이 신경망은 출력층의 모든 유니트가 문맥층으 

로 회귀연결되는 구조인 것과 문맥층에서 회귀계수를 

적용한 것을 제외하면 Elman형 회귀예측신경망과 동일 

하다.

그림 3 . Jordan형 회귀예측신경 망

문맥층에서 회귀계수를 적용하는 수식은 식13과 같다.

cm) = fict{ t)+t)

=“((、心、—1) - O^t- 1)) + 00) (13)

=Z” W,(r) (G(0) = 0)

4. 인식실험 및 조건

4.1 음성 DB 및 분석조건

숫자음 데이타는 ETRI의 샘돌이 데이타중에서 “영, 

일,이삼，}淳,육,칠,팔斤” 10개의 음성을 사용하였다. 

이는 남성화자 20명이 10개 숫자음을 4회 발성한 총 

80()개으】 데이터중에서 처음 3회분은 학습용(600개)으로 

나머지 1회분은 평가용(200개)으로 사용하였다.

100음절 데이타는 표 2와 같이 20대 남성화자 5명이 

5회 발성한 100음절을 사용하였다. 음성DB는 신문사 

실과 초등학교 교과서중에서 사용 빈도수가 높은 음절 

을 조사하여 그 중 100개를 발췌하였다. 5명의 남성화 

자가 5회 발성한 음성중에서 3회분은 학습용(1500개)으 

로, 나머지 2회분은 평가용(1000개)으로 사용하였으며 

각각의 분석조건은 표1과 같다.

표 1. 음성데이타의 분석조건

숫자음 100 음절

A/D 너이더

Filtering

프레임 간격

16 kHz, 16bit, signed 10 kHz, 12bit,signed

LPF , 7 kHz LPF , 5 kHz

3.75 ms 5 ms

분석창 길 이 16 ms 20 ms

특징파라메터 1()차 LPG Melcepstrum
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표 2. 100음절 DB
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4.2. 예측차수에 따른 패턴의 설정

그림4은 예측차수에 따라 입력패턴과 교사패턴을 설 

정하는 방법을 나타낸다. 처음과 마지막 프레임이 교 

사패턴과 입력패턴으로 참여할 수 있게 하기 위해서 처 

음과 마지막 프레임을 복사하여 패턴을 설정한다. 이러 

한 전후 프레임에 대한 패턴설정 방법의 차이에 따라서 

도 인식률에 큰 변화가 있음이 보고되어 있다““

이와 같이 설정되어진 패턴은 한 프레임씩 순차적으 

로 이동하면서 전음절구간에 대하여 신경망의 입력패턴 

과 교사패턴으로 사용된다.

syllable

t . i 1
copy ------------------------------------ syllable fra

L__J 
copy

1
i t .... tl

t r —1 L. t .. .1
copy -----------------------------syllable tram*------------------------------ . copy

i i t .... TT . 1 .
Tl1 t

i : Input pattern , t : target pattern

그림 4. 예측차수에 따른 패턴설정방법

4.3 인식실험
신경망의 구조는 숫자음에서는 예측차수가 1차, 2차, 

3차, 4차 일때 입력층은 각각 10, 20, 30, 40 유니트로 

하고, 은닉층은 5,10,15,20 유니트 그리고 100음절에서는 

예측차수가 2,3,4차로하고 은닉층은 5,10,15,20,25,30 유 

니트으로 하였으며 숫자음과 100음절 모두 출력층은 10 

유니트하여 한 프레임을 예측하도록 하였다. 그리고 숫 

자음에 대하여는 회귀연결하여 Elman형과 Jordan형 모 

두 문맥층에서 회귀계수를 적용한 경우의 실험을 추가 

하였다.

[방법 1] MLP형 예측신경망

[방법 2] Jordan형 회귀예측신경망 

[방법 3] Elman형 회귀예측신경망 

[방법 4] Jordan형 회 귀예측신 경 망

+ 문맥층에 회귀계수 적용（숫자음） 

[방법 5] Ehnan형 회 귀예측신경 망

+ 문맥층에 회귀계수 적용（숫자음）

이들 신경망 모델은 각 입력에 대한 교사패턴을 그 

다음의 프레임으로 설정하고 예측궤적을 학습한다. 매 

순간의 회귀입력은 음성의 시변성에 따라 결정되고, 예 

측오차는 매 순간마다 누적된다. 인식실험은 모든 네 

트워크들에 입력을 인가하여 평균예측오차가 가장 최소 

가 되는 모델을 인식결과로 하였다.

5. 실험결과 및 고찰

표3과 표4는 숫자음에 대한 인식결과로 CHMNI은 5 

상태 4출력분포의 경우 99.0%（198/200）로 인식하였고, 

Jordan형 회귀예측신경망은 은닉층 유니트20, 예측차수 

4차에서 평가용데이타가 98.5%（197/200）로 CHMM 과 

거의 같은 인식결과를 나타내었다.

표5와 표6는 100음절에 대한 인식결과로 CHMM은 

상태수가 증가할수록 인식률이 향상되었고 신경망 보다 

는 전반적으로 나은 결과를 나타내었으나 Jordan형 회 

귀예측신경망의 경우 은닉층 유니트 25이상일때는 오히 

려 CHMM의 5상태 4출력분포의 85.6%보다 향상된 인 

식결과를 보였다.

실험결과 각 신경망모델에 따른 인식성능은 예측차수 

와 은닉층 유니트의 개수에 따라 불규칙적인 변화를 보 

였다. 예측차수의 변화에 대해서는 예측차수가 증가함 

에 따라서는 두드러진 인식률의 향상을 보이지 않았다. 

이는 입력층의 개수에 해당하는 예즉차수에 따라서도 

각 모델에 따라 서로 다른 예측능력을 가짐을 알 수 있 

지만 예측능력에는 커다란 영향이 없는 것으로 사료된 

다.

그리고 은닉층의 변화에 대해서는 예측신경망과 

Jordan형 회귀예측신경망에서 은닉층의 유니트 수가 많 

을수록 인식률은 향상 되었지만 큰폭의 향상은 없었다. 

그러나 Elman형 회귀예측신경 망은 은닉층 유니트 수가 

10일 때 가장 좋은 인식률을 보였지만 그 이상으로 증 

가하였을 때는 오히려 감소하였匸｝.
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표 3 . CHMM에 의한 숫자음 인식률(%) 표 6 .신경망에 의한 100음절 인식률(。6)

상태수 학습 인식

4 98.7 98.5 1

5 100.0 99.0 '

6 99.3 98.0

7 99.8 98.0 1__  . …1

표 4 •신경망에 의한 숫자음 인식률(。6)

예 I 은
츠 I
如 닉
사 丨
수 丨 층

예측
회귀예측신경망

신경망 ；一一—횐긘객土스) — — 

! Jordan 형 丨 Elman 형

회 귀 계 中 (mii=0.5)

Elman 형

1

2

학습「평 가
학습 평가!학습'평가

Jordan 형

학습 펑가

89.5 I 86.0

10 ； 97.0 囹.5

20

5
10

15

20

5

10

3 :—--

15

:20

5

88.5

98.0

98.0 - 96.0 98.0

97.5 I 96.0 98.5

85.5

97.0

89.2

97.2

88.5

夠.0

98.8 . 98.0

99.3 ! 97.0

89.5 : 88.()

98.5 97.0

98.7 : 97.5

99.5 : 97.5

90.3 89.0

! 10

4 I--- ■---- 1—

屿

97.8 96.5

99.3 ■ 96.0

88.3

97.2

98.7

99.2

90.2

98.3

98.5

99.2

90.0

97.2

99.5

i 20 97.8 i 95.0 99.7

87.5 ! 87.0 88.5 "5
학습 ; 평가

--85.587.7

96.8 91.5 : 96.5

98.7 I 945 98.7

-十- -- ---- ----
96.5 98.0 I 93.0 j 98.7

95.0

87.0 I 87

--- J一

93.0 丨 96.8 ! 94.0 ! 97.2

:87.0 ! 90.8

FM.0 95.8 92.0

95.5 98.3 96.0

97.0

97.5

87.5

95.5

97.0

97.0

87.5

94.5

95.0

98.5

98.5 98.2 93.0

91.5

97.0

89.7 88.0

98.7 96.0

98.7 I 95.5 I 97.8

99.0

90.0

97.2

99.0

99.0

90.5

98.2

98.3

99.3

95.5 99.2 97.0

95.0 98.3 96.5 ； 99.2 i 96.5

89.0 90.2 ： 91.5 ； 89.5 : 97.5

95.5 96.2 92.0

95.5 : 99.3 97.0

94.0 ； 99.5 98.0

98.0 94.()

96.7 94.5

99.3 96.5

88.5 ! 90.2 92.0 90.8 87.5

97.5 ： 98.5 965 97.5 94.5

95.0 99.5 96.() 98.3 94.0

95.0 99.3 9以)98.7 94.5

표 5 . CHMM에 의한 100음절 인식률(%)

6 98.62 ! 87.7

상태 수 학습 인식

4 96.92 82.8

5 98.10 85.6

7 98.89 : 87.4

6.결 론

본 논문에서는 MLP형 예측신경망, Jordan형과 Elman 

형 회귀예측신경망을 사용하여 예측차수와 은닉층의 유 

니트수의 변화에 따른 인식성능을 연속분포 

HMM(CHMM)과 비교하였다. 신경망에 의한 숫자음 

인식결과는 CHMM과 거의 유사한 인식성능을 보였고, 

1()0음설에서는 은닉층의 유니드가 25개 이상인 Jordan 

형 회 귀예측신 경 망이 5상태 CHMM의 85.6%보다는 

향상된 인 식성능을 보였으며, 6상태 이 상의 CHMM보 

다는 다소인식률이 낮게 나타났다.

1()()음설에서 신경망에서의 인식결과는 Jordan형 회귀 

예측신경망이 예측신경망보다 우수한 인식성능을 나타 

내었卫, Elman형 회귀예측신경망은 오히려 인식성능이 

저하되었다. 예측차수의 변화에 대한 인식성능은 큰 변 

화가 없었고, 은닉층 유니트 수의 변화에 따른 인식성 

능은 Jordan형에서는 향상되었으며, Elman형에서는 은 

니층 유니트가 10 이상에서는 오히려 저하되었다. 이는 

은닉층의 과도적인 정보를 회귀시켜 현재의 예측에 반 

영하는 子조보다는 이진 출력층의 예측된 성보를 회귀 

시 켜 현새의 예측에 반영 하는 구조가 신경 망의 예측능. 

력향상에 유리하기 때문인 것으로 사료된다. 향후, 예측
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신경망구조의 대단위 음절인식을 바탕으로 연속음성인 호, pp. 69-74. 1998. 

식에의 이용 가능성에 관하여 연구할 계획이다.
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