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본문에서는 예측형 회귀신경망과 HMM (Hidden Markov Model)의 하이브리드 네트워크인 회귀신경망 예측 

HMM을 구성하였다. 회귀신경망 예측 HMM은 예측형 회귀신경망을 HMM의 각 상태마다 예측기로 정의하여 

일정치 인평균벡터 대신에 과거의 특징벡터의 영향을 받아동적으로 변화하는 신경망에 의한 예측치를 이용하므 

로 학습패턴 설정자체가 시변성을 반영하는 동적 네트워크의 특성을 가진다. 따라서 음성과 같은 시계열 패턴의 

인식에 유리하다. 회귀신경망 예측 HMM은 예측형 회귀신경망의 구조에 따라 Elmaii망 예측 HMM과 Jordan망 

예측 HMM으로 구분하였다. 실험 에서는 회귀신경망 예측 HMM의 상태수를 4, 5, 6으로 증가시 켜 각상태 수별로 

예측차수 및 중간층 유니트 수의 변화에 따른 인식성능을 조사하였다. 실험결과 평가용 데이터에 대하여 Elman 

망 예측 HMM은 상태수가 6이고, 예측차수가 3차, 중간층 유니트의 수가 15차원일 때, Jordan망 예측 HMM의 

경우 상태수가 5이고, 예측차수가 3차, 중간층 유니트의 수가 10차원일 때 각각 98.5%로 우수한 결과를 얻었다. 

핵심용어: 예측형 회귀신경망, 하이브리드 네트워크, 회귀신경망 예측 HMM 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we propose the Recurrent Neural Predictive HMM (RNPHMM). The RNPHMM is the hybrid 

network of the recurrent neural network and HMM. The predictive recurrent neural network trained to 

predict the future vector based on several last feature vectors, and defined every state of HMM. This 

method uses the prediction value from the predictive recurrent neural network, which is dynamically 

changing due to the effects of the previous feature vectors instead of the stable average vectors. The 

models of the RNPHMM are Elman network prediction HMM and Jordan network prediction HMM. In the 

experiment, we compared the recognition abilities of the RNPHMM as we increased the state number, 

prediction order, and number of hidden nodes for the isolated digits. As a result of the experiments, Elman 

network prediction HMM and Jordan network prediction HMM have good recognition ability as 98.5% for 

test data, respectively.

Keywords* Predictive recurrent meural network, Hybrid network, Recurrent neural predictive HMM 
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L 서론

컴퓨터 및 정보통신의 급속한 발전으로 인하여 음성에 

의한 인터페이스는 중요한 연구과제가 되고 있다. 그 대 

표적인 방법의 하나인 HMM법은 개인차나조음결합등으 

로 나타나는 음성패턴의 변동이 정확하게 반영되고 확률 

통계론에 의한 이론적 전개가 용이하며 음소나 음절 단위 

의 모델을 단어, 문장 등의 단위로 쉽게 확장할 수 있는 

장점이 있다[9,10]. 신경망은화자의 개인차등에 의한스 

펙트럼의 변동을 유니트간의 결합 가중치로서 표현할 수 

있고 한번에 많은 프레임의 데이터를 입력할 수 있는 장 

점이 있다. 회귀 신경망은 출력층과 중간층의 활성화 값 

을 회귀시켜 신경망에 동적특성을 부여하고 있으며 E1- 

man망과 Jordan망이 대표적이다[1,2]. 예측형 신경망의 

경우 시간축상의 정규화과정이 필요없고 대단위의 음성 

을 인식할 수 있으며 회귀연결을 할 경우 보다 나은 예측 

성능을 얻을수 있다[3,4]. 그리고 HMM과 신경망의 장점 

을 함께 사용할 수 있는 하이브리드 네트워크에 대한 연 

구 또한 진행되고 있다[4,5-8]. 본 논문에서는 이러한 점 

을 고려하여 HMM과 예측형 회귀신경망의 장점을 함께 

사용할 수 있는 하이브리드 네트워크인 회귀신경망 예측 

HMM을 구성하였다. 실험에서는 단독 숫자음에 대한 회 

귀신경망예측 HMM의 인식 실험 결과를 CHMM과 예측형 

회귀신경망 및 MLP 예측 HMM에 의한 인식결과와 비 

교 • 검토하였다.

그 출력확률이 최대가 되는 표준패턴을 인식결과로 한다. 

연속출력분포 HMM의 경우 상태 에서 丿,로의 천이확률 

aii 및 천이경로에서 심벌 k의 출력확률 &를 학습 데 

이터에서 구하기 위한 Baum-Welch 알고리즘은 다음과 

같다.

상태수를 N, T를심벌계열의 길이 전향확률을 a (i, t) 

(z'= 1,2,-".N ; f=l,2,・",T)라 하고, 후향확률을 

0 (7, t) t= T, T-1,-,0), 모델 M

의 심벌 계열。= 01 02 … Of를 줄력하는 확률을 

P(o I M), 상태 /에서 상태，로의 천이가 시각 t에서 

발생할 확률을

* /. _ a (z； t — 1)agb§〈아, “a，2」0)B (•/,，) ,〔、 
r <(釘}> = P(o I M) ⑴

로 정의하면 천이확률의 추정식은

an = ¥ 7 4 i, f) / 7 X i, j) (2)

buk = ( S= r(( i, ；) / 7 X i, f) (3)

와. 같고, 출력벡터 아 가 n차원의 정규분포에 따른다고 

가정할 수 있는 경우 출력확률 밀도함수는

如(아, P- ih Z V)

exp{ -(。厂“ 成)'. Z i「[(아— “ 兌/2 } 小 
= (2訓2冗,尸2 ()

II. 연속 출력분포 HMM

연속 출력분포 HMM은 그림 1과 같은 유한 오토마타로 

정의된다.

HMM을 이용한 음성인식의 경우는 먼저 인식에 필요 

한수 만큼의 표준패턴을 학습해 두고 입력패턴에 대하여 

로 주어진다. 여기서, 丿勺는 출력벡터의 평균礼 는 공 

분산행렬, t는 전치, -1 은 역행렬을 나타낸다. 여기서 “ 旃 

為의 추정식은 다음 식으로 주어진다[1,8].

“疔羊7 ,(i, j)ot/^7 Xi,]) (5)

g： 7 t(i, m ij)1
2 节= ^770 (6)

그림 1. 연속 츨력확를 HMM

Fig. 1. Continuous distribution HM에.

HI. 예측형 회귀신경망

예측형 신경망은 과거의 특징벡터로부터 다음 시각의 

벡터를 예측하므로 서로 인접한 특징벡터 사이의 상관 

관계를 잘 반영할 수 있다. 그림 2는 예측형 신경망을 나
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그림 2. 예측형 신경망

Fig. 2. Predictive neural network.

타낸 것이며 입력층에 특징벡터 %一4 . . 을순차적 

으로 입력시켜 예측된 특징벡터 折를 출력한다. 첨자 / 

는 예측차수에 따른 입력벡터의 프레임 수를 나타낸다. 

예측형 신경망의 입출력 관계는 식 (7), 식 ⑻과 같다.

ht =项赢I) ⑺

Vt = Woht (8)

여기서, 物, "，1, • • •, z如은 가중치 행렬을 나타내며, 

知는중간층 유니트의 출력벡터, X •)는 시그모이드 함 

수로 입력벡터 y의 각 요소에 대한 출력을 결정한다. 

신경망의 학습규칙은 BP 알고리즘을 이용하며, 예측된 

특징벡터인 兌는입력되는 특징벡터와비교하여유클리 

디안 거리의 자승 II y-yt II 이 예측 오차값이 된다. 

따라서 전체 길이가 "프레임인 입력벡터에 대한 누적 

예측오차 E는 식 ⑼와 같다[2].

£ = J I成-宛I 2 (9)

그림 3. 예측형 Elman망
Fig. 3. Predictive elman network.

그림 4. 예측형 Jordan망
Fig. 4. Predictive jordan network.

그리고 예측형 신경망에 회귀구조를 가지는 것이 예측 

형 회귀신경망이며, 회귀구조에 따라중간층의 활성치가 

문맥층으로 회귀되는 예측형 Elman망과 출력층의 활성 

치가 문맥층으로 회귀되는 예측형 Jorckm망이 있다.

그림 3은 예측형 Elman망의 구조를 나타내고 있다. 

중간층의 모든 유니트가 문맥층으로 회귀 연결되는 구조 

이다 [6,11].

그림 4는 예측형 Jordam망의 구조를 나타내고 있다. 

이 신경망은 출력층의 모든 유니트가 문맥층으로 회귀 

연결되는 구조인 것을 제외하면 예측형 Elman망과 동일 

하다[5,町

IV. 회귀신경망예측 HMM

회귀신경망 예측 HMM에서는 HMM의 각 상태마다 신 

경망에 의한 예측기를 정의하여 시각 t에서의 입력벡터 

%와 각 상태，에 대응하는 네트워크가 출력하는 예측벡 

터 无'와의 차를 HMM으로 학습하는 것이다. 연속출력 

확률분포 HMM의 출력밀도 함수 如3“ 心, S .>) 대신 

에 如3, ", &)을 사용하므로 일정치인 평균벡 

터 대신에 과거의 특징벡터의 영향을 받아동적으로 변화 

하는 신경망에 의한 예측치를 이용하는 것이 된다. 따라 

서 식 ⑴과 식 ⑷ 대신 각각을 이용하여 분산을 다음과 

같이 재추정한다.

如3, y«

exp{ 肉一儿7‘)'2，厂(：齐一3，,7')/2}
= 函沔习萨 (10)
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(. a 아-1( z) 如(外, y, 乏: 加。)

, i,})(yt- y ti)(yt-y ,/)1

& _ S/ZO

y,*'는 신경망으로 추정하므로 Baum-Welch 알고리 

즘과 BP 알고리즘을 조합하여 학습을 행하는 것이 된다 

[9,10], 회귀신경망 예측 HMM은3층구조의예측형회귀 

신경망과 CHMNL으로 구성되어진다. 그림 5는 Elman망 

예측HMM의 구조이며 중간의 유니트가문맥층으로 회귀

그림 5. Elman망 예측HMM
Fig. 5. Elman network prMicti이‘】 HM애.

그림 6. Jordan망 예측HMM
Fig. 6. Jordan network prediction HMM.
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되는 예측형 Elman망의 출력층은 HMM의 각 상태에 대 

응된다. 그림 6은 Jordan망 예측 HMM의 구조이며 출력 

층의 유니트가문맥층으로 회귀되는 예측형 Jordan망 출 

력층은 HMM의 각 상태에 대응된다.

V. 인식 실험

5.1. 음성데이터 및 분석조건
실험에서사용한 음성데이터는ETRI의 샘돌이 데이터 

중 단독 숫자음 10개이며, 남성화자 20명이 4회 발성한 

총800개의 데이터 중 처음 3회분은학습용 （600개）으로, 

나머지 1회분은 평가용 （200개） 데이터로 사용하였으며 

음성데이터와 분석조건은 표 1, 2와 같다.

5.2. 실험결과 및 고찰

실험에서는 단독 숫자음에 대하여 회귀신경망 예즉 

HMM의 상태수를 4, 5, 6으로 증가시켜 각 상태 수별로 

예측차수 및 중간층 유니트 수의 변화에 따른 인식성능을 

비교 • 검토하였다. 예측차수가 2차, 3차, 4차인 경우 회 

귀신경망 예측 HMM의 입 력층 유니트의 수는 각각 20개, 

30개, 40개이고 출력층은 10차원이다. 문맥층은 Elman 

망 예측 HMM의 경우 중간층 유니트의 수가 10차원일 때

표 1. 음성데이터
Table 1. The speech data.

0 1 2 3 4
/young/ /il/ N /sanV /sa/

5 6 7 8 9
/oh/ N네시 /chil/ /pal/ /gu/

10개, 15차원일때 15개, 20차원일 때 20개이다. Jordan망 

예측 HMM의 경우 문맥층은 출력층 유니트의 수와 같은 

10개이다. 회귀신경망 예측 HMM의 학습과정은 먼저 예 

측형 회귀신경망을 BP 알고리즘을 이용하여 학습하고 신 

경망에서 구한 파라메터 값을 이용하여 HMM을 Baum- 

Welch 알고리즘에 의하여 학습한다. HMM의 재추정에 

의한 최대학습 회수는 10회로 제한하였고 신경망은 600 

회 학습하였다.

표 3은 CHMM의 각 상태수에 따른 인식결과이고, 표 

4는 예측형 회귀신경망의 예측차수 및 중간층 유니트 수의 

변화에 따른 인식률이다. 표 5는 신경망의 구조를 MLP 

로 사용한 MLP 예측 HMM의 상태수, 예측차수 및 중간층 

유니트 수의 변화에 따른인식률이다 표 6과 표 7은 각각 

Elman망 및 Jordan망 예측HMM의 상태수, 예측차수 그 

리고 중간층 유니트수의 변화에 따른 인식률이다.

표 4. 예측형 회귀신경망의 인식를

Ta이e 4. Recognition rate of predictive recurrent neural 
network.

예축치수 졷간^ 
오니트彳

인식歡%）

Elman밈 Jordan망
학治 평가 힉스 필가

2차

10 96.8 94.0 97.2 93.0

15 98.7 95.5 98.7 97.0

20 99.0 95.0 99.2 97.5

3차

10 97.2 95.5 98.3 95.5

15 99.0 95.5 98.5 97.0

20 99.0 94.0 99.2 97.0

4 차

10 98.2 97.5 97.2 94.5

15 98.3 95.0 99.5 95.0

20 99.3 95.0 99.7 98.5

표 2. 음성데이터의 분석 조건
Table 2. Analysis conditions of speech data.

A/D 데이타 16KHz, 16Bit

프커 1임간격 3.75ms

분석창길이 16ms

록징 파리메터 l_PC Melcepstrum （10차）

표 3. CHMM의 인식를

Table 3. Recogniti이i rate of CHM서.

안^IK%）
상태수 학습 평가

4 98.7 98.5

5 100.0 99.0

6 99.3 98.0

표 5. MLP 예측 HMM의 인식를

Table 5. The recognition rate of the MLP prediction H어에.

혀菱차#

I '■ 、、' 힌纔譯J
番售 注성師 5前 6싱태

1 刑译M 1 J理N ] 圭头츤 1 理!카 1 치스 1 펴기

10 97.5 97.5 98.7 98.0 I 99.3 99*o"

2 차 15 96.5 96.5 99.5 98.5 98.2 97.0

20 95.5 96.0 98.2 98.0 99.3 98.5

10 97.7 96.0 97.7 97.5 98.8 96.0

3 차 15 96.3 96.0 98.2 98.5 99.0 98.5

20 96.5 96.0 99.0 98.0 99.0 98.0

10 97.0 96.0 97.5 96.0 98.5 96.5

4 차 15 97.2 96.5 99.2 99.0 99.2 98.5

20 96.8 96.0 98.8 99.5 99.2 98.0
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표 6. Elman망 예측 HMM의 인식률

Ta비e 6. The recognition rate of the 티man network predict
ion HMM.

예측차수
줌간층 
유니트수 흖

遍一

'평元

인식들(%)

5 싱태 — 

학습 ; 酋亓

6>

학습

，태 

朝

2 차

10 96.3 95.0 98.0 97.0 99.0 98.0

15 97.0 95.5 99.2 98.0 99.0 97.5

20 96.7 96.5 98.8 97.0 98.2 96.5

3 차

10 96.2 94.5 98.7 97.0 99.5 96.5

15 97.0 96.5 98.3 97.0 99.0 98.5

20 97.2 96.0 98.2 97.0 98.8 97.0

4 차

10 95.8 95.0 99.0 98.0 99.5 97.0

15 96.5 96.0 97.5 98.0 98.8 95.0

20 96.2 96.0 98.2 96.5 99.2 98.0

표 7. Jordan망 예측 HMM의 인식률
Table 7. The recognition rate of the Jordan network predict

ion HMM.

예축치中
曽런충 
也框A

인식#%)

d 심태 6?태54날래

학습 평기 흠冶 평가 학洽 평가

2 차

10 97.3 96.5 98.7 97.0 98.8 98.0

15 97.0 95.5 98.3 97.5 98.2 97.0

20 96.8 96.0 97.8 96.5 98.5 97.5

3 차

10 96.0 95.5 98.5 98.5 99.3 96.5

15 96.8 97.0 98.2 96.5 98.8 98.0

20 97.3 96.0 98.8 97.0 99.3 96.5

4 차

10 97.3 95.5 98.3 98.0 99.0 97.0

15 96.8 96.5 98.8 98.0 99.2 97.0

20 95.8 95.0 99.2 97.5 99.3 98.0
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isolated digits

그림 7. 숫자음의 인식결과

Fig. 7. Recognition「es니It of the isolated digits.

실험결과 전반적으로 회귀신경망 예측 HW의 상태수가 

4에서 5, 6으로 증가됨에 따라 인식률이 향상되었고, 예 

측차수 및 중간층 유니트 수의 변화보다는 상태수 변화에 

크게 반응하였다.

그림 7은회귀신경망예측HMM의 실험결과중상태수 

가 5일 때 예측차수 및 중간층 유니트수의 변화에 따른 

숫자음 각각에 대한 인식결과를 나타낸 것이다. 숫자음 

，，사，，의 인식률이 가장 나쁘며, 주로，絢•”으로 오인식 하 

였다. 그리고 “ 일” 의 경우 “칠”로, “이”의 경우 “ 일”로, 

“오”의 경우“구”로, “구”의 경우“오”로오인식이 발생 

하였다.

VI. 결 론

본문에서는 예측형 회귀신경망과 HMM의 장점을 함께 

사용할 수 있는 하이브리드 네트워크인 회귀신경망 예측 

HMM을 구성하였다. 실험에서는 단독 숫자음에 대하여 

회귀신경망 예측 HMM의 상태수를 4, 5, 6으로 증가시켜 

각 상태수별로 예측차수 및 중간층 유니트 수의 변화에 

따른 인식성능을 조사하였다. 또한 위의 결과를 CHMM과 

예측형 회귀신경망 및 MLP 예측 HMM에 의한 인식결과 

와 비교 - 검토하였다.

실험결과 평가용 데이터에 대하여 Elman망 예측 HMM 

은상태수가 6이고, 예측차수가 3차, 중간층 유니트의 수 

가 15차원일 때 98.5%, Jordm망 예측 HMM은 싱태수가 

5이고, 예측차수가 3차, 중간층 유니트 수가 10차원 일 

때 98.5%의 인식률을 보였다. 회귀신경망 예측 HMM은 

예측차수와 중간층의 증가에 따른 인식률의 변화보다는 

상태수 변화에 크게 반응하는 결과를 보였다.

전체적으로 회귀신경망 예측 HMM의 인식성능은 예측 

형 회귀신경망보다는 우수하였으나 CHMM을 상회하지 

는 않았다. 또한 회귀구조를 가짐에도 불구하고 MLP 예 

측 HMM의 인식성능에 뒤지는 결과를 보였다. 이는 실험 

에 사용된 데이터가 음절이므로 데이터의 길이가 너무 

짧아서 회귀 신경망에 의한 예측이 충분히 이루어지지 

못한 것으로 생각된다. 따라서 단어나 연속음성 등에 대 

한 인식성능을 검토할 필요성이 있다고 사료된다. 향후 

회귀신경망 예측 HMM의 인식성능을 향상시키기 위하여 

음성패턴의 시간적 상관관계를 보다 더 잘 표현 할 수 있 

는 신경망 구조와 HMM 및 신경망의 학습 알고리즘에 대 

한 연구가 필요하다고 생각된다.
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