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본 논문에서는 에러 역전파 알고리듬에 기반한 다층 퍼셉트론의 학습 속도를 개선하기 위해 선택적 주의 학습 

방식을 제안한다. 제안된 방식은 학습 과정에서 세 가지 선택적 주의 기준을 적용하여 학습 데이터베이스 내의 

일부 데이터만을 입력 패턴으로 사용하거나 주어진 입력 패턴에 대해 신경회로망내의 특정 영역만 선택적으로 

학습이 이루어지도록 한다. 이러한 선택적 주의 기준은 다층 퍼셉트론의 출력층에서 계산된 평균 자승 에러와 

은닉층의 각 노드에서 획득된 클래스 의존적인 적합도 (relevance)를 이용하여 설정된다. 학습 속도의 개선은 

학습 반복 횟수 당 계산량을 줄임으로써 이루어진다. 본 논문에서는 고립 단어 인식시스템에서의 화자 적응 

문제에 대해 제안한 선택적 주의 학습 방법을 적용하여 그 유효성을 알아보았다. 실험 결과로부터 제안한 선택적 

주의 기법이 학습 속도를 평균 60%이상 개선시킬 수 있음을 확인하였다.

핵심용어: 선택적 주의, 클래스 의존적인 적합도, 에러 역전파 알고리듬, 다층 퍼셉트론, 화자 적응 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, selectively attentive learning method has been proposed to improve the learning speed of 

multilayer Perceptron based on the error backpropagation algorithm. Three attention criterions are 

introduced to effectively determine which set of input patterns is or which portion of network is attended 

to for effective learning. Such criterions are based on the mean square error function of the output layer 

and class-selective relevance of the hidden nodes. The acceleration of learning time is achieved by lowering 

the computational cost per iteration. Effectiveness of the proposed method is demonstrated in a speaker 

adaptation task of isolated word recognition system. The experimental results show that the proposed 

selective attention technique can reduce the learning time more than 60% in an average sense.

Keywords： Selective attention, Class-selective relevance, Error backpropagation algorithm^
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(supervised learning)에 기반한 인식 기법으로서 패턴인 

식, 시계열 함수의 비선형 예측, 二리고 비선형 제어 등의 

분야에서 널리 사용되고 있다. 다층 퍼셉트론의 학습은 

일반적으로 에러 역전파 (error backpropagation) 학습 

알고리듬［1］을 이용하여 수행된다. 에러 역전파 알고리듬 

은 다층 퍼셉트론 내의 가중치 값들을 반복적으로 수정하 
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여 출력층의 평균 자승 에러 (mean square error) 함수가 

최소화 되는 방향으로 학습을 수행한다. 그러나 이러한 

학습 방법은 학습 데이터베이스의 규모가 커지거나 인식 

의 복잡도가 높아질수록 학습 시간이 매우 길어진다는 

단점을 가진다. 오프라인 학습 방식을 채택하고 있는 응 

용분야에서는 느린 학습 속도가 큰 문제가 되지 않으나 

온라인 및 재학습 방식에 관련된 분야에서는 그 적용을 

어렵게 하는 주요인이 될 수 있다.

본논문에서는 에러 역전파 알고리듬의 느린 학습속도 

를 개선하기 위해 선택적 주의 학습 방법을 제안한다. 제 

안된 학습 방법은 학습 과정에서 학습 데이터베이스 내의 

일부 데이터만을 선별적으로 학습을 위한 입력 패턴으로 

사용하거나 주어진 입력 패턴에 대해 다층 퍼셉트론의 

일부 영역만 학습이 이루어지도록 한다. 학습 시간 개선 

을 위한 기존의 연구들은 학습 과정에서 학습률을 적절히 

조절하거나⑵, 조기 포화 (premature saturation) 현상 

으로 인한 학습 지연을 방지하기 위해 평균 자승 에러가 

아닌 다른 형태의 에러 함수를 사용함으로쎄3,4] 학습 

반복 (iteration) 횟수를 줄이는데 주안점을 두었다. 그러 

나 제안한 방식은 이러한 학습 방식과는 달리 한 반복 횟 

수 당 학습에 소요되는 계산량을 크게 줄임으로써 전체 

학습 시간을 효과적으로 단축시키고자 한다. 이 방법은 

표준 에러 역전파 알고리듬뿐만 아니라 전술한 개선된 

학습 알고리듬들과도 손쉽게 결합되어 운용될 수 있다는 

장점을 가진다.

제안한 학습 방식은 다층 퍼셉트론의 출력층에서 계산 

된 평균 자승 에러와 은닉층의 각 노드에서 획득된 클래 

스 의존적인 적합도 (relevance)를 이용한세 가지 선택적 

주의 기준에 따라 수행된다. 적합도 (relevance) 개념은 

다층 퍼 셉트론의 각 은닉층 노드의 중요도를 해당 노드가 

제거된 상태에서의 평균 자승 에러 함수의 변화량으로 

나타낸 것으로서 주로 신경 회로망의 규모 축소 (pruning) 

[5] 문제와 관련된 연구 분야에 사용되어 왔다. 그러나 

본 논문에서는 은닉층 노드의 중요도를 주어 진 입 력 클래 

스 별로 각각 따로 나타낼 수 있는 클래스 의존적 인 적합 

도 (relevance)를 새로이 정의하여 학습에 적용한다.

이러한 선택적 주의 방식은 초기 학습된 가중치 값들을 

기반으로 하는 재학습 문제에 특히 효율적으로 적용될 

수 있다. 재학습 과정에서는 초기 학습 과정에서 획득된 

가중치 값으로 다층 퍼셉트론이 초기화되므로 제안된 방 

식은 초기 학습 데이터베이스와그 특성이 다르게 나타나 

는 재학습 데이터만을 선택적으로 학습에 적용하거나 출 

력층의 에러를 효과적으로 감소시킬 수 있는 가중치만을 

선택적으로 재학습한다. 본 논문에서는 제안된 선택적 

주의 학습 방법을 음성 인식 시스템에서의 화자 적응 문 

제에 적용하여 그 유효성을 알아보았다. 화자 적응은 재 

학습 문제의 대표적인 예로서 화자 독립적인 인식시스템 

에 기반하여 적은 양의 특정 화자데이터만으로효율적인 

화자 종속 인식시스템을 구축하는 학습 과정이다[6]. 실 

험에서는 제안한 방식을 적용하여 화자 적응을 위한 재학 

습 속도를 가속화하고자 한다.

II. 선택적 주의 학습

에러 역전파 알고리듬에 기반한 다층 퍼셉트론의 학습 

과정은 평균 자승 에러를 계산하는 전방향 과정 (forward 

pass)과 그 에러를 감소시키 기 위해 가중치 값들을 수정 

하는 후방향 과정 (backward pass) 으로 크게 나눌 수 있 

다. 제안된 선택적 학습 방식은 주어진 세 가지 선택적 

주의 기준에 따라 후방향 과정에 관련된 계산량을 감소시 

키는데 주안점을 두고 있다. 세 가지 선택 기준에 대한 

자세한 내용은 다음과 같다.

2.1. 학습 데이터에 대한 선택적 주의 학습

에러 역전파 알고리듬은 주어진 학습 데이터에 대해 

출력층에서의 에러값인 평균 자승 에러를 최소화시키는 

방향으로 가중치 값을 변경하는 학습 과정을 반복적으로 

수행한다. 일반적으로 학습에 사용되는 평균 자승 에러 

함수는 다음과 같이 정의된다

瓦72)=*§#(")  = £■"("(從)-C旳))2 ⑴

여기서 %(")은 耸번째 학습 반복 과정에서 출력층 

의，번째 노드의 실제 출력값을 나타내며 tj는 이에 대응 

되는 목표값을 나타낸다. 다층 퍼셉트론 내의 각 가중치, 

Wji는 식 ⑴에서 정의된 평균 자승 에러를 최소화 하기 

위해 가중치 변환값, △ 噸 沥을 이용하여 반복적으로 

수정된다.

△ Wji{ n) = - aE顷) 

dw^n) (2)

식 ⑵로부터, 주어진 입력에 대해 출력층에서의 에러 

가 0에 매우 근접한 값일 경우에는 다층 퍼셉트론의 각 

가중치 값들이 거의 변경되지 않음을 알수 있다. 따라서, 
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학습 데이터에 대한 선택적 주의는 이러한 입력 패턴들을 

학습 과정에서 제외함으로써 전체 학습 시간을 단축시키 

는 방법이다.

2.2. 노드에 대한 선택적 주의 학습

노드에 대한 선택적 주의 학습은 학습 시간의 단축을 

위해 다층 퍼셉트론의 전체 영역이 아닌 일부 영역만을 

학습에 적용하는 방법이다. 이를 위해 다층 퍼셉트론의 

각 가중치에 대한 변환값을 아래와 같이 재정의한다.

△ n)= <方(n) o/ n) (3)

8j{ 鶴).은 각 노드에서 의 국부 경 사도 (local gradient) 

를 의미한다.

人” n) do；{ n) dv；(. n)

=%(、沁畋方(、#)、) (4)

여기서 잉:%)과 은출력층의，번째 노드에서

의 국부 에러값과순 (net) 출력을 각각 나타내며 <p( • ) 
은 시그모이드 함수를 의미한다.

위의 식 ⑶과 ⑷로부터, 출력층 노드의 국부 에러값, 

e,( n) 이 0에 매우 가까운 값일 경우에는 그 노드에 연결 

된 가중치 값이 거의 조정되지 않음을 알수 있다. 따라서 

주어진 입력 패턴에 대해 다층 퍼셉트론 출력층의 각 노 

드 별로 국부 에러값을 계산하여 그 에러가 크게 발생하 

는 노드에 연결된 가중치만을 선택적으로 학습에 적용함 

으로써 학습에 소용되는 전체 계산량을 크게 줄일 수 있 

다. 이 개념은 은닉층 노드에 대해서도 쉽게 적용할 수 

있다. 은닉층의 경우에는 각 노드에서의 국부 에러값을 

직접 알수는 없으나출력층에서 발생한 에러값을 이용하 

여 그 값을 쉽게 추정할 수 있다.

顼 «) = - £必 n)wkj (n) <Pj{ Vj (耸)) (5)

여기서 &( 沥은 출력층의 布번째 노드에서의 국부 

경사도를 나타낸다.

전술한 학습 데이터 및 노드에 대한 선택적 주의 학습 

은 에러 역전파 알고리듬 상에서 쉽게 구현할 수 있음에 

도 불구하고 학습의 반복 횟수를 단축시키지는 않으므로 

인해 그 동안 관련 분야에서 널리 적용되지는 않았다. 그 

러나 비교적 적은 반복 횟수만으로 학습이 완료되는 화자 

적응과 같은 재학습 문제에서는 매우 효과적 인 학습 기 법 

이 될 수 있다.

2.3. 클래스 의존적인 적합도 (relevance)에 기반 

한 선택적 주의 학습

적합도 (Relevance) [5]는 주어진 입력에 대해 적절한 

출력값을 얻기 위한 인식 과정에서 다층 퍼셉트론 내의 

각 은닉층 노드에 대한 중요도를 측정하기 위해 사용된 

다. 예를 들어, 은닉층의 他번째 노드에 대한 적합도 

(relevance) , 7?^은 그 노드를 인식 과정에서 제외하였 

을 때 출력층에서의 평균자승 에러값의 변화량으로 정의 

된다.

Rm= g现评—9(言牧以。，”冽

-阡。酒喝={?:盘忌}(6)

따라서 주어진 노드의 적합도 (relevance)가 큰 경우에 

는 그 노드가 인식 과정에서 매우 중요한 역할을 한다는 

것을 의미한다. 이러한 적합도 (relevance) 개념은 주로 

신경회로망의 규모 축소 (pruning) 문제와 관련된 연구 

분야에서 널리 사용되어 왔다[7,8].

본 논문에서는 전술한 적합도 (relevance) 개념을 화자 

적응을 위한 선택적 주의 학습에 적용하기 위해 은닉층 

노드의 적합도 (relevance)를 학습 데이터의 각 클래스 

별로 따로 분리하여 계산하는 방식을 제안한다. 예를 들 

어, 3클래스에대한은닉층의 m번째노드에대한 적합 

도 (relevance), R((小 „은 다음과 같이 나타낼 수 있다

RS).=圣3客"-次葺巧0"湖‘))

-Z幺仍-。炉 (7)

隋 3 J= 1

따라서 클래스 의존적 인 적합도 (relevance) 에 기반한 

선택적 주의 학습은 주어진 입력 패턴에 대해 해당되는 

클래스의 은닉층 각 노드별 적합도 (relevance) 값을 검사 

하여 그 중요도가 높은 노드에 연결된 가중치만을 선택 적 

으로 학습에 적용하는 방법 이다. 한편, 화자 적응을 위한 

재학습 실험에서 각 클래스별 은닉층 노드의 적합도 

(relevance)는 초기 학습 과정에서 미리 계산된다.
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III. 화자 적응 실험

본 논문에서는 다층 퍼셉트론에 기반한 음성 인식시스 

템에서의 화자 적응 문제에 대해 제안한 선택적 주의 학 

습 방법을 적용하여 그 유효성을 알아보았다. 화자 적응 

은 화자 독립 또는 화자 종속 음성 인식시스템에서 음성 

의 화자 간 변질성 (inter-speaker variability) 또는 화자 

내 변질성 (intra-speaker v&riability)으로 인한 인식 성 

능의 저하를 방지하기 위한 기법으로서 그 연구가 최근 

들어 활발히 이루어지고 있다[6,9]. 그러나 화자 적응 기 

법을 실제 응용 분야에 적용하기 위해서는 인식 성능의 

향상 뿐만 아니 라 적응 시간을 단축시 키는 문제도 중요하 

게 고려되어야 한다. 본 논문에서는 빠른 화자 적응을 구 

현하기 위해 인식시스템의 재학습 속도를 가속화시키는 

데 주안점을 두고 있다.

3.1. 데이터베이스 및 특징 추출

본논문에서는 먼저 20개의 고립 단어를 인식하기 위한 

기본 음성 시스템을 구축한 후에 새로운 화자의 적응 과 

정을 수행하면서 제안한 학습 방식의 유효성을 알아보았 

다. 실험에서는 같은 지역에 거주하는 10명의 화자 (남녀 

각 5명로부터 20개의 고립 단어를 10번 발음하여 획득한 

총 2000개의 음성 데이터를 다층 퍼셉트론의 초기 학습 

을 위한 학습 데이터베이스로 사용하였다. 음성 데이터 

획득은 비교적 주변 잡음이 적은 연구실에서 이루어졌으 

며 각 음성은 16皿 샘플링 과정과 16bit 양자화 과정을 

거쳐 입력 데이터로 사용된다. 실험에 사용된 20개의 고 

립 단어는 표 1에 나타낸 바와 같이 은행 업무에 관련된 

숫자음과 화폐 단위음으로 구성되어 있다.

다층 퍼셉트론 기반의 음성 시스템에 대해 학습 및 인 

식 실험을수행하기 위해서는 먼저 신호의 길이에 관계없 

이 동일한 크기의 입력 특징 벡터를 음성 데이터로부터 

추출하는 것이 필요하다. 실험에서는 각 음성 데이터를 

가변적인 폭을 가지는 19개의 프레임으로 나눈 후에 

Hamming 창을 반 프레임씩 겹치도록 적용하여 생성된 

총 37개의 프레임으로부터 각각 21차의 mel-scale filter 

bank 계수[1이를추출하였다. 결과적으로각음성 데이터

표 1. 실험에 사용된 20개의 고립단어

Table 1. Is이ated word set used in our experiment.

단어 구성 고립 딘어

숫자음 '영', 일', '01', '삼, '사',，오，,，육，, 칠，, '팔,，구，

회폐 단위음 공 '십', '백', '천', '만', '억', '조, '원', '정', 그

로부터 그 길이에 관계없이 차원이 777인 특징 벡터를 

추출하여 다층 퍼셉트론의 입력으로 사용하였다.

화자 적응 실험에서는 초기 학습 과정에 참여하지 않은 

화자로부터 각 단어별 10개의 음성 데이터를 획득하여 

재학습용 데이터베이스로 사용하였다. 또한 적응된 인식 

시스템에 대한 성능 검사는 적응 화자로부터 새로이 얻은 

총 200개의 음성 데이터를 이용하여 수행된다.

3.2. 초기 인식시스템 구현

본 논문에서는 1개의 은닉층을 가지는 다층 퍼셉트론을 

사용하여 초기 인식시스템을구현하였다. 이때 입력층노 

드의 수는 입력 특징 벡터의 차원과 동일한 777개이며 출 

력층 노드의 수는 인식하려는 단어의 수와동일한 20개를 

사용하였다. 또한 은닉층 노드의 수는 다층 퍼셉트론의 

일반화 (generalization) 특성 및 학습 속도 등을 고려하여 

try-and-error 방식에 의해 35개로 설정하였다. 학습 과 

정에서 학습률 및 관성항의 값은 각각 0.05와 0.8로 설정 

하였으며 화자 적응 결과의 정확한 분석 및 비교를 위해 

실험 과정 동안 그 값을 변경하지 않았다. 초기 학습에서 

다층 퍼셉트론 내의 각 가중치는 [-5X 10~3, 5X10-3] 사 

이의 랜덤한 값으로 초기화되며 학습은 평균 자승 에러가 

0.001 될 때까지 반복적으로 수행된다. 한편 본 논문에서 

수행된 모든 학습 및 인식 실험은 Pentium-Ill 500 PC 

시스템의 리눅스 환경하에서 이루어졌다.

3.3. 화자 적응 실험

본 논문에서 제안한 세 가지 선택적 주의 기준은 학습 

과정에서 각기 별도로 적용되어 사용될 수도 있으나 이를 

통합하여 적용할 경우에 좀더 효과적으로 학습 시간을 

단축시 킬 수 있을 것으로 예상된다. 따라서 실제 화자 적 

응 실험에서는 아래에 기술된 세 가지 재학습 전략에 따 

라 학습을 수행하여 그 결과를 비교하였다.

1) 방법1： 학습 데이터에 대한 선택적 학습 적용

2) 방법2： 학습 데이터 및 노드에 대한 선택적 학습 통

합적용

3) 방법3： 학습 데이터 및 노드에 대한 선택적 학습, 그

리고 클래스 의존적인 적합도 (relevance)에 

기반한 선택적 주의 학습 통합 적용 

재학습 실험 에서 학습률과 관성항은 초기 학습과 동일 

한 값으로 설정되며 다층 퍼셉트론은 초기 학습 과정에서 

획득된 가중치 값으로 초기화된다. 실험에서는 전술한 

세 가지 방법에 기반한 적응 학습을 각각 10회 실시하여 

그 결과의 평균을 비교 평가하였다. 또한 제안한 학습 방
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표 2. 기본 에러 역전파 학습 알고리듬에 의한 적응 재학습 결과 

Table 2. Adaptation results by standard EBP learning 
algorithm.

화자 인식율 (%) 반복횟수 학습시간 (sec)

A speaker 98.6 17.7 11.30

B speaker 100.0 55.4 35.32

C speaker 98.9 15.2 9.72

D speaker 98.3 5.3 3.38

E speaker 99.9 32.0 20.41

표 3. 세 가지 선택적 주의 학습 전략에 대한 적응 재학습 결과 

T간)le 3. Adaptation results by the three selective attention 
methods.

화자 빙법 1 (sec) 방법 2 (sec) 방법 3 (sec)

A speaker 5.03 4.05 3.69

B speaker 14.38 11.61 11.13

C speaker 3.63 3.10 2.85

D speaker 1.10 0.98 0.93

E speaker 7.83 6.97 6.43

식의 유효성을 좀더 정확하게 검증하기 위해 5명의 화자 

에 대해 적응 실험을 반복 수행하였다.

실험에서는 선택적 주의 학습의 성능 평가를 위한 기준 

으로 사용하기 위해 에러 역전파 알고리듬만을 적용한 재 

학습 결과를 먼저 알아보았다. 표 2에 나타난 결과에서 각 

화자 별로 재학습을 통해 높은 인식 성능을 얻을 수 있지만 

학습 시간이 다소 많이 소요되어 실시간 재학습이 요구되 

는 응용 분야에는 그 적용이 부적절함을 알 수 있다.

표 3에서는 선택적 주의 학습 방식에 의한 적응 실험 

결과를 나타내었다. 표 3의 결과로부터 제안한선택적 학 

습 방법이 기본 에러 역전파 학습 알고리듬에 비해 전체 

학습 시간을 크게 줄일 수 있음을 확인할 수 있다. 특히 

세 가지 선택적 학습 방식들을 통합하여 사용한 방법 3의 

경우에 가장 효과적으로 학습 시간을 단축 시킬 수 있음 

을 알 수 있다.

그림 1에서는 5명의 화자에 대해 각 선택적 학습 방법 

의 기본 에러 역전파 학습 방식 대비 학습 시간의 감소율 

을 나타내었다. 표 3의 결과와 마찬가지로 방법 3을 적용 

한 경우에 기본학습 방식에 비해 평균적으로 60% 이상의 

학습 시간 감소 효과를 얻을 수 있음을 알 수 있다.

본 논문에서는 다층 퍼셉트론의 학습 시간을 단축시키 

기 위해 학습의 반복 횟수를 줄이기 보다 가중치 값의 변 

경과 관련된 한 반복 횟수 당 계산량을 감소시 키는데 주 

안점을 두고 있다. 따라서 최종 실험에서는 주어진 화자

그림 1. 각 화자별 선택적 학습 방법에 따른 기본 에러 역전파 

학습 방식 대비 학습 시간 감소율

Fig. 1. Reduction ratios of the three selective attention 
methods compared to standard EBP algorithm for 
five speakers.

0.6

0.4 -

그림 2. 적응 재학습 과정에서의 한 반복 횟수 당 학습 시간 

(C 화자
Fig. 2. Learning time per iteration during adaptation 

process (C speaker).

0.2 
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에 대해 적응 재학습의 각 방법에 따른 한 반복 횟수 당 

학습 시간을 계산하여 그 결과를 비교하였다. 이를 위해 

먼저 각 방법 별로 동일한 학습 횟수를 보이는 결과들을 

추출하였다. 실험에서는 c 화자에 대해 각 방법 별로 13 

회의 동일한 학습 횟수를 가지는 학습 결과들을 각각 얻 

을 수 있었으며 이들로부터 한 반복 횟수 당 학습시간을 

계산하여 그 결과를 그림 2에 나타내었다. 기본 학습 방식 

은 한 학습 횟수를 수행하는데 약 0.64초가 소요되며 학 

습 과정 동안 그 시간이 일정하게 유지됨을 알 수 있다. 

그러나 선택적 주의 학습의 경우에는 학습이 진행되는 

과정에서 학습에 영향을 미치지 않는 학습 데이터 및 가 

중치에 대한 학습을 적절히 생략함으로써 한 학습 횟수 

당 학습 시간이 점점 더 감소함을 확인할 수 있다. 특히 

방법 3의 경우에는 한 학습 횟수 당 학습 시간이 가장 크 
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게 감소함을 알 수 있다.

IV. 결 론

본 논문에서는 다층 퍼셉트론 기반의 음성 인식시스템 

에서 빠른 화자 적응을 구현하기 위해 선택적 주의 학습 

방식을 제안하였다. 제안된 방식은 다층 퍼셉트론의 출력 

층에서 계산된 평균 자승 에러와은닉층 노드에 대한 클래 

스 의존적인 적합도 (relevance)를 이용흐｝여 힉습 데이터 

베이스 내의 특정한 학습 데이터만을 선별적으로 입력 패 

턴으로 사용하거나 주어진 입력 패턴에 대해 신경회로망 

의 특정 부분만 선택적으로 학습이 이루어지도록 함으로 

써 에러 역전파 알고리듬의 학습 속도를 가속화시킨다.

제안된 선택적 주의 방식은 학습 반복 횟수를 줄이고자 

하는 기존의 일반적인 학습 방식과는 달리 한 반복 횟수 

당 학습 계산량을 크게 줄임으로써 전체 학습 시간을 효 

과적으로 단축시키고자 한다. 이 방법은 표준 에러 역전 

파 알고리듬뿐만 아니 라 다른 형태의 개선된 학습 알고리 

듬과도 손쉽게 결합되어 운용될 수 있다는 장점을 가진 

다. 5명의 화자에 대한 적응 재 학습 실험 결과로부터 제 

안한 방법이 학습 속도를 평균 60%이상 개선시 킬 수 있음 

을 확인하였다.
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