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본 논문에서는 시간지연 회귀신경회로망을 이용한 음절 레벨에서의 피치 악센트 자동 인식 방법을 제안한다. 시간지연 

회귀 신경회로망은 두 종류의 동적 문맥정보를 표현한다. 시간지연 회귀신경회로망의 시간지연 입력 노드는 시간 축 

상의 피치 및 에너지 궤도를 표현하고, 회귀 노드는 피치 악센트의 특성을 반영하는 문맥 정보를 표현한다. 본 논문에 

서는 이러한 시간지연 회귀신경회로망을 두 가지 형태로 구성하여 피치 악센트 자동 인식에 적용한다. 하나의 형태는 

단일 시간지연 회귀 신경회로망에서 복수 개의 운율 특징파라미터 (피礼 에너지, 지속시간)를 입력 노드에 함께 공급 

하여 피치 악센트 인식을 수행하고, 다른 하나는 분산 시간지연 회귀 신경회로망을 이용하여 피치 악센트 인식을 수행 

한다. 분산 시간지연 회귀 신경회로망은 여러 개의 시간지연 회귀 신경회로망으로 구성되고, 각 시간지연 회귀 신경회 

로망은 단일 운율 특징 파라미터만으로 학습된다. 분산 시간지연 회귀 신경회로망의 인식결과는 개별 시간지연 회귀 

신경회로망의 출력 값의 가중치 합으로 결정된다. 화자 독립 피치 악센트 인식 실험을 위해 보스톤 라디오 뉴스 코퍼스 

(BRNC)를 사용하였다. 실험결과, 분산 시간지연 회귀 신경회로망은 83.64%의 피치 악센트 인식률을 보였다.

핵심용어: 피치 악센트, 운율, 시간지연 회귀 신경회로망, 분산 시간지연 회귀 신경회로망

투고분야: 음성 신호처리분야 (2.5)

This paper presents a method for the automatic recognition of pitch accents over syllables. The method that 

we propose is based on the time-delay recursive neural network (TDRNN), which is a neural network 

classifier with two different representation of dynamic context； the delayed input nodes allow the 

representation of an explicit trajectory FO (t) along time, while the recursive nodes provide long-term 

context information that reflects the characteristics of pitch accentuation in spoken English. We apply the 

TDRNN to pitch accent recognition in two forms- in the normal TDRNN, all of the prosodic features (pitch, 

energy, duration) are used as an entire set in a sin인e TDRNN, while in the distributed TDRNN, the 

network consists of several TDRNNs each taking a single prosodic feature as the input. The final output of 

the distributed TDRNN is weighted sum of the output of individual TDRNN. We used the Boston Radio 

News Corpus (BRNC) for the experiments on the speaker-independent pitch accent recognition. The 

experimental results show that the distributed TDRNN exhibits an average recognition accuracy of 83.64% 

over both pitch events and non-events.

Key words - Pitch accent. Prosody, TDRNN, Distributed TDRNN

ASK subject classification - Speech Signal Processing (2.5)

대화 중에 의미적으로 중요한 단어를 상대적으로 돋들 

리게 하기 위하여 화자는 이 단어에 강세 (악센트)를 두 

어 말한다. 이러한 강세 단어에는 현저히 높거나 낮은 

기본주파수 (fundamental frequency, F0)가 발생 된다 

[1]. 이런 현저히 높거나 낮은 F0 콘투어 (contour)를 피

I. 서 론
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치 악센트 (pitch accent) H]- 부르며, 피치 악센트는 음성 

신호의 여러 변화들을 유발시킨다. 예를 들면, 모음의 

길이와 폐쇄 자음 (stop consonant)의 유성음 시작점 

(voice onset time, VOT)을 증가시킨다. Cole은 악센트 

가 없는 /P/의 유성음 시작점은 악센트를 동반하는 /b/ 

의 유성음 시작점과 매우 유사함을 보였다 [2]. 따라서 

피치 악센트의 위치 정보는 음성인식에서 매우 유용한 

사전 정보로 사용될 수 있다.

피치 악센트와 같은 운율 정보는 다음의 이유로 음성 

인식에 매우 유용하다. 운율 (prosody)은 문법과 연관된 

다. Price는 운율 정보가 동일 음소 열로 구성된 다른 문 

장들을 문법적으로 애매하지 않게 하는데 사용될 수 있 

음을 보였고 [3], Kim은 운율 정보가 인식된 문장의 구 

두점을 추측하는데 사용될 수 있음을 보였다 [4], 운율은 

의미와도 연관된다. Taylor는 dialog act labels 인식을 

위해 운율 정보를 사용하였고 [5], 말더듬 (speech 

disfluency)의 검출과 처리를 위해서도 운율 정보를 사 

용하였다 [6]. 또한 운율은 음소를 올바르게 레이블 하기 

위한 사전 조건 정보로도 사용된다. 따라서 피치 악센트 

인식은 올바른 음성인식을 위해 필요하다.

피치 악센트 인식에 관한 연구는 주로 은닉마르코프모 

델 (HMM)을 이용하고 있다. Taylor는 피치 악센트 인식 

을 위하여 혼합 가우시안 HMM 모델을 사용하였고, 보 

스톤 라디오 뉴스 코퍼스 (Boston Radio News Corpus, 

BRNO)를 이용한 화자 독립 피치 악센트 인식실험에서 

72.2%의 인식률을 얻었다 [7]. 또한, Ostendorf는 HMM 

기반 악센트 인식 실험에서 BRNC를 이용하여 89%의 화 

자 종속 피치 악센트 인식률을 얻었다 [8],

피치 악센트의 인지 특성은 비선형성과 문맥 의존성을 

가지고 있으며, 이는 회귀 신경회로망으로 학습과 처리 

가 가능하므로 본 논문에서는 HMM에 기반 하지 않는 

비모수 (non-parametric), 문맥 의존 (context-dependent) 

신경회로망 모델을 사용한다. 사용된 모델은 시간지연 

회귀 신경회로망 (time-delay recursive neural network, 

TDRNN) [9]과 본 논문에서 제안하는 분산 시간지연 회 

귀 신경회로망 (distributed TDRN敬)이다. 피치 악센트 

인식을 위해 피치 (fundamental frequency, F0), 에너 

지 (energy), 지속시간 (duration) 데이터를 운율 특징 

파리미터로 사용하였다. 본 논문에서는 복수 개의 운율 

특징 파라미터 (F0, 에너지, 지속시간)를 함께 입력으로 

사용하는 TDRNN과 단일 운율 특징 파라미터만으로 학 

습된 여러 개의 TDRNW의 출력 결과들을 가중치 조합하 

여 최종 인식하는 분산 TDRNN을 구성하고, 그 성능을 

비교, 분석한다. 본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제 2 

장에서는 피치 악센트 인식을 위해 사용되는 TDRNN의 

구조를 설명하고, 제 3장에서는 분산 TDRNN의 구조를 

설명한다. 그리고 제 4장에서는 보스톤 라디오 뉴스 코 

퍼스를 이용한 화자 독립 피치 악센트 인식 실험결과를 

기술하고 제 5장에서는 결론을 내린다.

II. 시간지연 회귀 신경회로망

본 절에서는 피치 악센트 인식을 위한 시간지연 회귀 

신경회로망 (TDRNN) 의 구조와 학습 방법에 관하여 기 

술한다. 그림 1은 TDRNN의 구조를 보이고 있다. TDRNN 

은 다층퍼셉트론 신경회로망에 피치문맥층 (pitch context 

layer)이 부가되었다 [9]. 이러한 TDRNN은 두 종류의 동 

적 문맥 (dynamic context) 정보를 표현하는 수단을 제 

공한다. 시간 지연된 입력층 노드들은 (time-delayed 

input units) 시간 축 상의 피치 (F0) 및 에너지 궤도의 

단기 문맥 (short-term context) 정보를 표현하고, 피 

치문맥층를 통한 다중 회귀 루프들은 피치 악센트의 특 

성을 표현하는 F0 궤도의 장기 문맥 (long-term context) 

정보를 표현한다. 문맥정보는 피치 악센트의 올바른 레이 

블을 위해 매우 중요하다. 왜냐하면 단어 (word)는 단지 

흐！■나의 주된 강세 음절 (accented syllable)을 가지고 있 

고, 이 주된 강세 음절은 주변 다른 음절에 영향을 미치 

기 때문이다. 학습 시간 t에서 피치층 (pitch layer) 노 

드의 출력은 피치문맥층 노드로 복사 (copy)되어 다중 

지연되고, 시간 t+1 에서 F0 (t+1)과 함께 입력으로 작용 

한다. 이러한 TDRNN은 통상적인 오류 역전파 (error 

back-propagation) 학습 알고리즘 [10] 에 의해 학습된다.

그림 1에서 입력층 (input layer) 노드와 은닉층 

(hidden layer) 노드 사이의 연결과 피치문맥층 노드와 

은닉층 노드 사이의 연결을 표시하는 시간지연 박스 

(delay box)의 구조는 그림 2와 같다. 그림 2에서, 층 

/L1 의 노드 z 는 상위 층 /z의 노드，에 연결되고, 각 

연결 라인 (connection line)은 개별적인 시간지연 

了 谁,h - I와 연결강도 (weight) w 彼宀을 가진다. 각 노 

드의 출력 값은 식 ⑴과 같이 하위 층 노드들의 출력 값 

의 가충치 합으로 표현된다.

I'm

xj.h^-n)— /( S Zj ~ ) (1)
i s N、. k=l
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식 ⑴에서 勺"(匕)는 발화 문장 가운데 匕번째 음절 

에서 층 九의 노드 ，의 출력 값이다. 그리고 

x i.h-Si n~Tiik.k-}) 은 匕一 七"-1 번째 음절에서 증 

/2-1의 노드 Z•의 활성화 레벨이고, Ml 는 층 /Z- 1에 

있는 전체 노드들의 수를 표시한다. Kg-l은 층 /!-1 

의 노드 /로부터 층 五의 노드 顶에 연결된 전체 연결 라 

인의 수 (즉, 시간 지연 회수)를 나타낸다. K.) 는 시그 

모이드 (sigmoid) 활성화 함수이다. 연결강도 如“은 

통상의 오류 역전파 학습 알고리즘 [1이에 의해 학습되 

고 시간지연 r泌*t은 학습되지 않고 고정된 시간지연 

값을 가진다. 그리고 복사 (copy) 오퍼레이션을 통한 귀 

한 연결 (feedback connection) 은 학습되지 않고 1로 고 

정된다.

TDRNN는 두 가지 형태로 구성되어 피치 악센트 자동 

인식에 사용된다. 하나의 형태는 단일 TDRNW에서 3 개 

의 운율 특징 파라미터 (피치, 에너지, 지속시간)를 입력 

노드에 모두 함께 공급하여 피치 악센트 인식을 수행하 

는 형태이고 (normal TDRNN), 이때 입력 노드는 수는 

3이다. 그리고 다른 하나는 1개의 운율 특징 파라미터만 

으로 학습된 3개의 TDRNN (입력 노드 수는 1)의 출력 

결과들을 가중치 조합하여 인식을 수행하는 형태 

(distributed TDRNN) 이다. TDRNN의 입력 노드에 공 

급되는 값은 음절단위 운율 특징 파라미터이다. 음절 단

丄
Output Layer | Q

Pitch Laver 向________________________

Hidden Layer P O O 「&)"

Input Layer Pitch Context Layer
그림 1 . 시간지연 회귀 신경회로망의 구조 (Z 7는 한 음절 시간 지연을 나 

타낸다

Fig. 1. 자旧 architecture of TDRNN (Z-! denotes one sylla비e 

time delay).

의 노드 / 사이의 幽 음절 시간지연을 표시한다)

Fig. 2. Delay box ( r denotes 左 th syllable time delays to 

node j of layer h from node i of layer h~ 1).

위 운율 특징 파라미터는 음절 내에 있는 프레임들의 특 

징 파라미터를 식 ⑵와 같이 평균하여 구하였다.

阵=爲“FJ/ ⑵

식 ⑵에서 D*은 음절 S꺼의 특징 파라미터이고, 

F 况力은 음절 &에 속한 프레임 /의 특징 파라미터이 

다. 그리고。，“은 음절 S”에 속한 프레임들의 집합이 

며 N,은。”에 있는 총 프레임 수이다. 분산 시간지 

연 회귀 신경회로망 (distributed TDRNN) 의 구조는 다 

음 절에서 설명된다.

III. 분산 시간지연 회귀 신경회로망

피치 악센트 인식에는 피치 (F0), 에너지, 지속시간이 

운율 특징 파라미터로 널리 사용된다. 이러한 개별 운율 

특징 파라미터는 피치 인식기 성능에 각각 다르게 기여 

함을 표1에서 알 수 있다. F0 운율 특징 파라미터만을 

이용한 TDRNN (pitch-based TDRNN) 의 성능이 다른 

운율 특징 파라미 터를 이용한 TDRNN 보다 우수함을 알 

수 있고, F0가 피치 악센트 인식에서 가장 중요한 운율 

특징 파라미터임을 확인 할 수 있다. 그런데 모든 운율 

특징 파라미터 (피礼 에너지, 구간)를 입력 노드에 모두 

함께 공급하여 피치 악센트 인식을 수행하는 TDRNN 

(normal TDRNN)은 피치 악센트 인식에서 운율 특징 파 

라미터 간의 각기 다른 기여도를 무시하는 망 구조이다. 

따라서 각기 다른 운율 특징 파라미터로 학습된 독립된 

TDRNN의 결과를 조합하여 인식하는 형태의 망 구조가 

요구됨을 알 수 있다.

분산 시간지연 회귀 신경회로망 (distributed TDRNN) 

은 각기 다른 운율 특징 파라미터를 다른 TDRNN으로

그림 3. 분산 시간지연 회귀 신경회로망의 구조
Fig. 3. The architecture of distributed TDRNN.
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모델링하고 개별 TDRNN의 결과 값을 가중치 조합하여 

인식하는 망 구조이다. 그림 3은 분산 TDRN2의 구조를 

보이고 있다. 분산 TDRNN에서 플란트 출력층 (plant 

output layer)의 최종 출력 값은 개별 TDRNN의 줄력 

값의 가중치 합이다. 이러한 분산 TDRNN에서 개별 

TDRNN은 개별 운율 특징 파라미터에 최적인 망 파라메 

터 (시간지연 수, 은닉 노드 수)를 가질 수 있게 설계될 

수 있고, 개별 운율 특징 파라미터의 기여도는 학습에 

의해 최적으로 조정되어 피치 악센트의 인식 성능을 개 

선시 킨다.

IV. 실험 결과

화자 독립 피치 악센트 인식 실험을 위하여 Boston 

Radio News Corpus (BRNC)를 사용하였다. BRNC는 7 

명의 전문 라디오 아나운서가 라디오 뉴스 스토리를 녹 

음한 음성 코퍼스로 국제적으로 널리 이용되고 있다 

[11], BRNC는 ToBI (tone and break indices) [12] 운 

율 표기법을 이용하여 피치 악센트와 경계 (boundary) 

를 표기하고 있다. 본 논문에서는 high 악센트 (H*), 

downstepped 악센트 (!H*), low 악센트 (L*), 

questionable 악센트 (?*), 악센트 타입이 표기되지 않 

은 악센트 (*, 보통 high 또는 downstepped 악센트 임) 

로 표기된 모든 음절들을 피치 악센트를 동반하는 음절 

로 간주하여 실험에 사용하였다. Boston Radio News 

Corpus에 있는 F1A 여성 화자의 음절 단위 F0, 에너지, 

지속시간을 추출하여 학습용 데이터로 사용하고, F2B 

여성 화자로부터 추출한 F0, 에너지, 지속시간을 시험용 

데이터로 사용하였다. F0는 Entropic XWAVES에 있는 

“formant" 프로그램을 이용하여 추출되었다. 학습과 시 

험에 사용된 피치 악센트를 동반하는 음절의 개수는 

8160 개이고, 피치 악센트를 동반하지 않은 음절의 수는 

24,208 개이다.

표 1은 피치 악센트 인식 실험결과를 보이고 있다. 실 

험결과에서 단일 운율 특징 파라미터를 이용한 TDRNN 

들 가운데 피치 (F0)를 이용한 TDRNN (pitch-base 

TDRNN)이 에너지나 지속시간을 이용한 TDRNN보다 피 

치 악센트 인식률이 우수함을 보이고 있다. 실험에 사용 

된 피치 기반 TDRNN (pitch-based TDRNN)의 은닉 노 

드 수는 5, 입력 노드의 시간지연 수는 14, 피치문맥층 

노드의 시간지연 수는 18 이고, 에너지 데이터만을 이용

표 1. 단일 운율 특징 파라미터를 이용한 TDRNN, 복수 특징 파라미터를 

이용한 TDRNN 및 분산 TDRNN의 피치 악센트 인식를

Table 1. The 이assification accuracy of pitch accent and 

non-accent over syllable using TDRNNs.

Accent 
(%)

Non-accent
(%)

Accent +
Non-accent (얏6)

Pitch-based 
TDRNN 69.94 84.23 79.79

Energy-based 
TDRNN 75.92 72.26 73.40

Duration-based 
TDRNN 85.18 39.21 53.51

Normal
TDRNN 68.27 87.05 81.21

Distributed 
TDRNN 78.20 86.09 83.64

한 TDRNN (energy-based TDRNN) 의 은닉 노드 수는 

8, 입력 노드의 시간지연 수는 16, 피치문맥층 노드의 

시간지연 수는 15 이다. 그리고 음절의 지속시간 데이터 

만을 이용한 TDRNN (duration-based TDRNN) 의 은닉 

노드 수는 1。, 입력 노드의 시간지연 수는 12, 피치문맥 

층 노드의 시간지연 수는 14로 하였다. 표1의 결과로부 

터 피치 악센트 인식에서 F0 정보가 매우 중요함을 알 

수 있다. 그리고 피치, 에너지, 지속시간을 모두 입력으 

로 하는 TDRNN (normal TDRNN)은 단일 운율 특징 파 

라미터를 이용한 TDRNN들 보다 피치 악센트 인식에서 

우수한 성능을 보였다. 실험에 사용된 normal TDRNN 

의 은닉 노드 수는 10, 입력 노드의 시간지연 수는 14, 

피치문맥층 노드의 시간지연 수는 18 이다. 그러나 단일 

운율 특징 파라미터로 학습된 TDRNN 의 출력 결과들을 

가중치 조합하여 최종 인식하는 분산 TDRNNO] 가장 우 

수한 인식 성능을 보이고 있다.

V. 결 론

피치 악센트의 인식은 음성인식에서 매우 유용한 사전 

정보로 사용된다. 피치 악센트 인식에 관한 대부분의 연 

구는 은닉마르코프모델 (HMM)을 이용하고 있다. 본 논 

문에서는 HMM에 기반 하지 않은 비모수 (non­

parametric), 문맥의존 (context-dependent) 신경회로 

망 모델을 사용하여 피치 악센트 인식을 수행하였다. 사 

용된 신경회로망 모델은 시간지연 회귀 신경회로망 

(TDRN敬)이다. 그리고 화자 독립 피치 악센트 인식 실험 

을 위해 보스톤 라디오 뉴스 코퍼스 (BRNC)를 사용하였 

고, 운율 특징 파라미터로 피치 (F0), 에너지 지속시간 

을 사용하였다.
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본 논문에서는 TDRNN을 두 가지 형태로 구성하여 피 

치 악센트 인식에 적용하였다. 하나의 형태는 단일 

TDRNN에서 복수 개의 운율 특징 파라미터 （피치, 에너 

지, 지속시간）를 입력 노드에 함께 공급하여 피치 악센 

트 인식을 수행하고, 다른 하나는 단일 운율 특징 파라 

미터로만으로 학습된 여러 개의 TDRN3의 출력 값을 가 

중치 조합하여 최종 인식하는 분산 TDRNN을 구성하여 

피치 악센트 인식을 수행하였다. 실험결과, 개별 운율 

특징 파라미터에 최적인 망 파라메터를 가지는 분산 

TDRNN 이 가장 우수한 피치 악센트 인식 결과를 보였 

다. 그리고 피치, 에너지, 지속시간의 개별 운율 특징 파 

라미터를 이용한 피치 악센트 인식 실험에서는 표1에서 

보듯이 피치 （F0）가 에너지나 지속시간보다 피치 악센트 

인식에 더욱 유용함을 알 수 있었다. 분산 TDRNW은 피 

치 악센트에 대하여 78.20%의 인식률을 보이고, non- 

accent에 대해서는 86.09%의 인식률을 보였다. 그리고 

피치 악센트와 non-accent 전체에 대하여 83.6%의 인 

식률을 보였다. 이 결과는 Taylor가 BRNC와 혼합 가우 

시안 HMM 모델을 이용하여 화자 독립 피치 악센트 인 

식실험을 수행한 결과 （전체 인식률 72.2%）보다 우수하 

다 [7],
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