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1. 서론

심층 신경망(Deep Neural Network; DNN)을 이용한 음향 모델이 

거의 모든 음성인식기에 기본으로 사용되는 상황에서 DNN 기
반 인식기의 성능을 향상시키기 위해 CNN (Convolutional Neural 
Network) 및 LSTM-RNN(Long Short-Term Memory-Recurrent 
Neural Network) 등의 적용이 활발하게 진행되고 있다[1][2].

이 중 CNN은 음성의 경우보다 이미지 분야에서 보다 활발하

게 다양한 방법들이 제안되고 있으며 LSTM-RNN의 경우는 반

대로 음성/언어 분야에서 다양한 방법이 제안되고 있다. 그러나 

CNN의 경우는 특징추출의 관점에서는 LSTM-RNN보다는 좀 

더 직관적인 해석을 제공하며 음성신호에 대해서도 CNN을 통

해 훈련된 모델 파라미터에 대한 분석이 어느 정도 가능하다. 
따라서 본 논문에서도 기 개발된 DNN 기반 음성인식기의 하위 

층(Layer)에 보다 다양한 특징 추출 능력을 부여하기 위해 CNN 
모듈을 개발하여 적용하고자 하였다.

그러나 CNN 계산량은 DNN에 비해 훈련 및 인식 시 모두 상

당히 증가된다. 특히 DNN의 경우 GPU를 활용하면 병렬처리가 

가능해 대용량 훈련데이터를 사용하는 경우에도 상당한 시간

을 단축할 수 있는 반면에, CNN의 경우는 컨벌루션(convolution) 
연산으로 인해 GPU를 효과적으로 적용하기가 쉽지 않다.

CNN의 계산을 효과적으로 처리하기 위한 방법은 [3]에서 이
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미 제안되어져 있었고, 현재 CNN 훈련을 위해 가장 많이 사용

하고 있는 툴킷(Toolkit)인 Caffe [4]의 경우에도 이러한 방법을 

사용하며, 빠른 GPU 계산을 위해 NVDIA사에서 cuDNN[5] 라이

브러리를 Caffe 및 다양한 Toolkit과 함께 연계하여 배포하고 있

다. 또한 [6]에서 [3] 방식에 대한 좀 더 구체화된 수식을 포함한 

논문을 발표하였다. [7]에서는 독자적으로 구현한 CNN을 통해 

입력데이터의 특징 변환 사이의 관계에 대한 다양한 실험을 수

행하였다.
본 논문에서 독자적으로 구현한 CNN 구현에 대한 기본 방향

은 수식적인 측면에서는 [3]의 방식과 동일하지만 해석하고자 

하는 측면은 완전히 다른 관점에서 접근한다. 즉, 컨벌루션 과정

과 가중치 공유(weight sharing) 특성을 가지는 CNN 의 구조가 일

반적으로 minibatch 단위로 훈련을 수행하는 DNN과 동일하며, 
이러한 접근법을 통해 기존에 개발한 DNN 학습 및 인식관련 모

듈을 수정 없이 CNN을 훈련하고 인식하는데 사용하도록 하였

다. 특히 CNN 모델 파라미터를 좀 더 효과적으로 추정하기 위

한 2차 최적화 방법(second order optimization)도 minibatch 단위로 

DNN 훈련을 위해 이미 개발한 것을 수정 없이 적용하도록 하였

다.
이러한 방법이 쉽게 적용 가능한 기본 이유는 3차원 형태의 

CNN 구조를 2차원 형태의 DNN 구조로 변경을 수행하는 것이

다. 이를 통해 GPU 기반 구현 시 효과적인 행렬의 곱 형태로 

CNN 표현이 가능해져 계산시간을 상당히 단축시킬 수 있다. 또
한 CNN에서 사용되는 maxpooling 구조도 3차원 형태에서 2차원 

maxout 구조로 변경이 가능하여 계산 효율성을 높일 수 있다. 본 

논문에서는 CNN과 관련된 수식을 사용해 상세하게 서술하는 

대신 그림을 사용하여 CNN과 DNN 사이에 변환 관계를 도식적

으로 설명하고자 한다.
요약하자면, CNN은 일반적인 DNN과 동일한 구조로 변경될 

수 있으며, DNN 훈련을 위해 구현하였던 SGD(Stochastic 
Gradient Descent) 기반의 오류 역전파 알고리즘(Error 
Back-Propagation; EBP)을 수정 없이 그대로 사용하여 CNN 과 

관련된 파라미터를 훈련할 수 있어 본 논문에서 새롭게 접근한 

해석방법을 통해 CNN을 위해 컨벌루션 연산 및 max-pooling 과

정 등의 별다른 개발을 하지 않아도 된다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 DNN 및 CNN의 기

본 구조와 CNN을 minibatch 단위로 훈련을 수행하는 DNN 구조

로 변경하는 방법에 대해 살펴본다. 이러한 구조변경을 통해 2
차 최적화 방법도 간단하게 적용될 수 있음을 3장에서 살펴본

다. 4장에서는 구현된 CNN 코드를 검증하기 위해 MNIST DB에 

대해 그 성능을 살펴보고, 5장에서 병렬 훈련에 기반한 음성인

식 환경에 이를 적용한다. 6장에서 결론과 향후 계획에 대해 서

술한다.

2. CNN과 DNN 사이의 관계

2.1. DNN 계산 과정

DNN의 경우 인식과 훈련 모두에서 사용하는 계산식은 식(1)과 

같이 행렬과 행렬의 곱 연산과 행렬 원소(element) 각각에 대한 

비선형함수의 적용이 거의 대부분이다.

                                                                                (1)

여기서 는 DNN의 임의의 레이어(layer) 파라미터 행렬이고 

는 입력행렬이고 는 출력행렬이다. 또한 는 각 행렬의 

원소마다 적용되는 비선형함수이다. 입력데이터나 출력데이터

가 행렬 형태인 것은 DNN 훈련 및 인식 시 minibatch 단위로 사

용하는 것이 보다 효율적이기 때문이다.
행렬 곱 연산은 BLAS (Basic Linear Algebra Subroutines) 라이

브러리에 GEMM이라는 함수이름으로 아주 효율적으로 구현이 

되어있어 이를 널리 사용한다. 또한 최근 GPU 환경에서도 동일

한 기능의 함수를 포함한 라이브러리가 무료로 제공되며 CPU 
상에서 동작하는 상용화된 병렬연산 라이브러리보다 훨씬 더 

빠른 속도로 행렬 곱을 수행한다. 또한 GPU의 경우는 행렬 원소

마다 병렬연산을 수행하도록 쉽게 구현할 수 있으므로 DNN과 

관련된 계산을 수행하는데 있어서 최적의 환경을 제공한다.

그림 1. Convolutional Neural Network 의 예

Figure 1. An example of Convolutional Neural Network
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2.2. CNN 기본 구조

<그림 1>에 일반적으로 사용되는 CNN의 기본 구조의 한 예를 

나타내었다. CNN은 다양한 특징을 추출하는 컨벌루션 층

(convolutional layer; CL)과 shift-invariant 특징 추출을 위한 풀링 

층(pooling layer; PL)으로 이루어져 있다. 풀링 방법은 

maxpooling 방법이 효과적이라 알려져 있으며 본 논문에서도 이

를 사용하였다.
<그림 1>에서 C1 층과 C2 층에서 컨벌루션이 수행된다. 보통 

N개의 서로 다른 2차원 필터를 이용하여 입력데이터 - 일반적

으로 특징 맵(feature map)이라고 한다. - 에 대해 계속 이동하면

서 데이터에 대해 가중합을 구하는 것이다. <그림 1>의 C1 층의 

경우에 사용한 필터 수는 N = 3이고, C2 층의 경우는 N = 5이다. 
2차원 필터 크기는 각각의 입력데이터 특성에 맞게 적절한 크기

로 정한다. C2 층의 경우는 3단 구조의 입력 특징 맵과 5단 구조

의 출력 특징 맵이 구성된다. C1 층은 1단 입력 특징 맵이고 3단 

출력 특징 맵을 사용한다. 다중 입력 특징 맵의 간단한 예는 컬

러 이미지이고 RGB 3단 구조이다.
컨벌루션 과정 후 각각의 출력 특징 맵에 대해 풀링 과정을 

수행하여 차원을 축소시킨다. 이러한 과정은 shift-invariant 특성

을 데이터에 부여하는 것이다. 풀링 과정은 기본적으로 식(1)의 

비선형함수처럼 행렬의 원소단위로 처리가 되지 않는다. 이는 

GPU를 사용할 때 비효율적이 되지만 reduce라는 기법을 활용하

여 블록(block) 단위로 나누어 병렬 계산을 수행하도록 하여 

CPU를 사용할 때 보다 훨씬 효과적으로 풀링 값을 계산할 수 있

다.
이러한 컨벌루션과 풀링 과정을 반복적으로 수행하여 <그림 

1>과 같이 여러 층의 CL과 PL 층을 구성한 후 최종 단에서는 기

존의 DNN에서 사용하는 은닉층(FC1)과 출력층(FC2)을 연결하

면 전체 CNN 기반 신경망 구조가 구성된다. 여기서 ‘FC’는 fully 
connected layer를 의미하며, 일반적으로 DNN의 은닉층(hidden 
layer)이나 출력층(output layer)과 동일하다.

CNN 파라미터 훈련은 DNN에서 사용되는 EBP 알고리즘을 

그대로 사용한다. 그러나 컨벌루션 층에서 EBP 알고리즘을 수

행할 때 컨벌루션 과정을 수행해야 하므로 계산적인 측면에서

는 식(1)보다 훨씬 비효율적이며 이로 인해 훈련시간이 DNN보

다 상당히 길어지게 된다. 따라서 본 논문에서는 이러한 CNN에

서 컨벌루션의 비효율성을 극복하기 위해 DNN을 활용하여 보

다 쉽게 CNN을 구현하고 이를 더 심도 깊게 활용하고자 하였

다.

2.3. CNN 의 minibatch 훈련 단위 DNN 구조로 변경

<그림 1>의 CNN 구조는 <그림 2>와 같이 컨벌루션 및 풀링 층

에서 연산과정 분해를 통해 minibatch 훈련 단위를 가지는 DNN 
구조로 변경을 할 수 있다. 

먼저 컨벌루션 층에서 진행되는 과정은 입력데이터에 대해 

현재 시점에서 필터에 대한 컨벌루션 계산을 위해 작은 이미지 

패치(patch)로 분할하는 작업(CA1, CA2)과 각각의 패치와 필터

사이의 가중합 연산(CB1, CB2)으로 분할될 수 있다. 여기서 2차
원 필터 크기를 F = m × n 이라고 하자. 이는 패치 크기이기도 하

다. 또한 하나의 필터 대신  N개의 다중 필터를 사용하는 것이 

일반적인 형식이다.
만약 입력데이터가 T개의 패치로 나누어진다고 가정하자. 이

러한 일련의 과정의 한 예를 <그림 3-(a)>에 나타내었다. 즉, 필
터 크기는 2 × 2 (F = 4)이고, 입력데이터의 크기가 3 × 3이므로 

컨벌루션을 위해 분할되는 패치의 수는 4 (= T)이다.
만약 입력데이터가 minibatch 단위로 구성된다고 하자. <그림 

3-(a)>에서 minibatch 크기는 2이고, 이상의 과정과 같이 각각의 

입력데이터에 대해 T개의 패치로 분할하면 된다. 패치를 분할

한 후 각각의 패치의 열벡터방향으로 연결을 시켜 하나의 수퍼

벡터(supervector)를 구성하도록 한다. (물론 행벡터방향으로 연

결을 시켜도 상관은 없다. 본 논문에서는 모든 연결방향을 열벡

터방향이라고 가정한다. 이는 GPU상의 행렬곱 연산 함수가 열

벡터방향만 지원하기 때문에 이를 고려한 것이다.) 따라서 

minibatch 단위의 입력데이터는 최종적으로 행렬 형태로 구성되

게 된다. <그림 3-(a)>에서는 Mi 로 표기하였다. 이러한 일련의 

작업이 <그림 2>의 Image2Patch 층에서 수행되는 과정이다. 

그림 2. Minibatch 훈련단위 DNN 구조의 CNN
Figure 2. CNN in view of minibatch training DNN
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또한 유사한 작업을 필터에 대해서도 수행을 한다. 즉 <그림 

3-(b)>와 같이 N = 3이고 2 × 2인 각각의 필터에 대해서 패치에 

대해 수행한 것과 동일하게 열벡터방향으로 연결을 시켜 하나

의 수퍼벡터를 구성하여 이를 행렬 Mf 와 같이 구성한다. 따라서 

컨벌루션 과정은 Mf
TMi 의 행렬곱의 형식으로 변환이 되며 식(1)

과 같이 DNN 수행과정과 동일하게 된다. <그림 2>의 CB1과 

CB2에서 이 과정을 수행한다. 여기서 ‘T’는 전치행렬을 의미한

다.
이상의 일련의 과정은 CNN 입력데이터의 minibatch 크기를 1

이라고 하면 이러한 입력데이터는 T개의 minibatch 형식의 패치 

크기 차원(F)의 새로운 입력데이터 열로 변환되는 것으로 해석

할 수 있다. 즉, CNN 수식 그대로 컨벌루션 연산을 수행하도록 

구현하는 관점이 아니고 minibatch 단위로 일반 DNN의 한 은닉

층으로 들어오는 입력데이터를 구성하는 관점으로 컨벌루션 

층 구성을 완전히 변경시키게 된다.
또한 <그림 3-(a)>와 같이 CNN에 M개의 minibatch 단위로 입

력데이터를 처리하게 되면, 실제 컨벌루션 층 입력데이터는 F
차원의 M × T 개의 minibatch 내의 minibatch (Minibatch In 
Minibatch; MIM) 형태로 데이터 변환이 되는 과정이 발생하게 

된다. 또한 F차원을 가진 N개의 필터는 F × N 크기의 은닉층 형

태로 변경이 된다. 따라서 컨벌루션 그 자체의 연산이 아니라 입

력데이터 형태 변환의 관점에서 식(1)과 같이 행렬곱 형태로 처

리할 수 있게 된다.

기존의 논문 [3]-[6] 등에서는 단순히 컨벌루션 연산을 행렬 

곱으로만 해석하려고 하였고 이를 통해 일반적인 수학라이브

러리에서 제공되는 GEMM 관련 함수를 사용할 수 있다는 것만 

언급하였다.
그러나 본 논문에서는 MIM의 해석방법을 통해 CNN과 DNN

사이에서의 차이는 단순한 입력데이터 형태의 차이만 있을 뿐 

실제 구현하는 측면에서는 완전히 동일하다는 것을 명확하게 

서술하였다.

2.4. MIM 관점에서 DNN 구조의 CNN 구조로 변경

2.3절에서 설명한 것과 반대로 DNN을 MIM 관점에서 CNN 구조

로 변경을 수행할 수 있다. 즉, 패치 크기가 입력데이터 차원과 

동일하고(패치 개수 T=1), 은닉층의 노드 수가 필터 개수(N)가 

되는 CNN과 완전히 동일하다. 따라서 CNN과 DNN의 차이는 단

지 입력데이터의 형태만 변경되면 완전히 동일한 개념으로 취

급될 수 있다.
이상과 같이 DNN에 대한 입력데이터의 해상도를 어떻게 다

양하게 변환하여 구성하는가가 DNN의 성능을 향상시킬 수 있

는 또 다른 핵심 요소라고 할 수 있으며 이러한 형태의 한가지 

예가 CNN이 된다. 또한 최근 이미지 인식분야에서 가장 높은 

성능을 보이는 GoogLeNet 등에서 사용하는 다중 해상도를 가지

도록 CNN을 구성하는 것도 다양한 해상도를 가지는 입력데이

터 구조 변화의 관점으로 해석할 수 있는 또 다른 예가 될 수 있

그림 3. Image2Patch 및 filter의 행렬 변환 과정 (a) Image2Patch 변환 과정 (b) filter 의 행렬 변환 과정

Figure 3. Operations of Image2Patch and matrix conversion from set of CNN filters
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다.

2.5. 풀링 층에서의 분할 연산 방법

풀링 연산과정도 컨벌루션 연산과정과 같이 분할이 가능하며 

이를 통해 기존의 DNN 구조에서 널리 사용되는 최적화된 

maxout 연산을 그대로 적용할 수 있게 된다. 간단한 예로 <그림 

1>의 P1 층이 <그림 2>에서 PA1층과 PB2층으로 연산 과정을 분

할될 수 있다. 여기서 PA1층(Patch2Maxout 층)에서는 CA1층과 

같은 행렬 위치 변환 과정이 이루어지며 PB2층에서는 minibatch 
단위로 병렬적으로 maxout 연산이 이루어진다.

2.6. 기타 구현 시 고려할 점

CNN 구현의 측면에서는 입력 데이터에 대해 <그림 2>의 CA1 
층이나 CA2 층처럼 MIM 과정을 수행하는 층만을 기존의 DNN 
구조에 추가 하면 된다. MIM 변환의 경우는 각각의 데이터 어

레이 사이의 맵핑 관계를 이용하면 효율적이며, 특히 GPU 환경

의 경우는 데이터 위치 이동 자체도 병렬처리로 수행이 가능하

다. 예를 들면 <그림 3-(a)>에서 중간의 패치를 구성하는 단계 

없이 바로 입력데이터와  Mi 사이의 맵핑 관계만 사용하면 바로 

데이터 구성이 병렬 처리로 가능해 진다.
CNN 구현의 측면에서는 입력 데이터에 대해 <그림 2>의 

CA1 층이나 CA2 층처럼 MIM 과정을 수행하는 층만을 기존의 

DNN 구조에 추가 하면 된다. MIM 변환의 경우는 각각의 데이

터 어레이 사이의 맵핑 관계를 이용하면 효율적이며, 특히 GPU 
환경의 경우는 데이터 위치 이동 자체도 병렬처리로 수행이 가

능하다. 예를 들면 <그림 3-(a)>에서 중간의 패치를 구성하는 단

계 없이 바로 입력데이터와  Mi 사이의 맵핑 관계만 사용하면 바

로 데이터 구성이 병렬 처리로 가능해 진다.

3. CNN 파라미터에 대한 2차 최적화 추정 방법 적용

DNN 파라미터의 기본 학습 방법은 SGD 기반 EBP 알고리즘을 

사용한다. SGD를 사용할 때 최적의 학습률(learning rate)을 추정

하는 것이 중요한데 1차 최적화 방법보다는 2차 최적화 방법이 

더 좋은 성능 및 훨씬 더 빠른 수렴 속도를 제공한다. 이와 같은 

2차 최적화 방법은 CNN 파라미터 훈련에도 적용될 수 있으며, 
[8]에서 이를 적용하여 빠른 수렴과 1차 최적화 방법보다 높은 

성능을 보였다. 그러나 실제 구현을 위해서는 많은 계산량이 필

요로 하며 이를 해결하기 위한 다양한 방법이 제안되어져 왔다.
널리 사용되는 2차 최적화 방법으로 Natural Gradient(NG) 에 

기반한 방법[9]이 있고 이에 대한 다양한 해석과 응용이 제안되

었다. 특히 [10]에서 대용량 음성 데이터를 여러 서버로 분산하

여 훈련할 때 보다 효과적인 훈련을 수행하기 위해 minibatch 단
위로 근사적인 NG 방법을 적용하였으며, 분산 훈련에서도 상당

한 안정적인 성능 향상을 보여 주었다.
본 논문에서도 개발한 CNN에 대해 대용량 데이터 기반 분산 

훈련방법을 사용하였으며, MIM 관점을 통해 CNN이 DNN과 동

일한 형태로 변환이 되므로 minibatch 단위로 NG 최적화 방법을 

적용하여 보다 빠른 수렴과 성능 향상 및 효과적인 CNN 분산 

훈련이 가능하도록 하였다. 즉, 본 논문에서 새롭게 해석한 

MIM 관점 CNN은 일반 DNN과 동일하기 때문에 minibatch 단위

로 DNN에서 사용 가능한 모든 훈련 알고리즘들을 쉽게 적용할 

수 있다.

4. 개발한 CNN 방식에 대한 검증

본 논문에서 설명한 MIM 관점 CNN은 기개발한 ESTkDNN 
Toolkit[11]에 포함되었으며, 기존의 DNN 훈련 및 인식을 위해 

구현한 모듈을 그대로 사용하고 단지 <그림 2>에서 설명한 몇

몇 데이터 구조 변경 함수만을 추가하여 본 논문에서 수행한 모

든 훈련과 평가를 수행하였다.
먼저 본 논문에서 MIM 관점으로 구현한 CNN 코드를 검증하

기 위해 공개 평가환경인 MNIST DB를 사용하였다. 이는 CNN
의 기본 문헌인 [8]에서 사용한 평가 환경이다. MNIST DB에 대

해 제안된 다양한 알고리즘 평가에 대한 비교는 [12]에 정리가 

잘 되어 있다.
또한 최근 Google에서 배포된 Tensorflow[13]에서 MNIST DB

에 대한 CNN 기본 예제를 제공하고 있어 쉽게 성능을 평가할 

수 있다. 본 논문에서도 Tensorflow에서 제공한 CNN 구조와 동

일한 형태를 사용하여 MNIST DB에 대한 평가를 수행하였으며, 
총 epoch 수는 20번으로 제한하였다.

표 1. 개발한 CNN의 MNIST DB 적용 결과

Table 1. Recognition result of developed CNN on MNIST DB

Error (%)

MIM 관점 CNN 1.20

+ NG 0.57

World best(no distortion)[12] 0.53

Tensorflow[13] 0.80

<표 1>에 본 논문에서 개발한 CNN에 대한 성능을 나타내었

다. NG 방법을 통해 CNN 파라미터를 훈련한 경우는 Tensorflow
보다 더 높은 성능을 보였으며, 또한 [12]에 정리된 평가결과 중 

입력데이터에 왜곡을 사용하지 않은 경우에 대해서만 비교한

다면 거의 최상위권의 순위를 보였다. 평가에 사용된 CNN 환경

은 아무런 조정을 거치지 않았고 전체 epoch 횟수도 20번 이하

로 제한을 시켰으므로 기존보다 훨씬 효율적으로 훈련을 수행

했음을 알 수 있다.
<그림 4>에 MNIST DB에 대해 훈련된 CNN 모델의 첫 번째 

컨벌루션 층의 필터값을 그림으로 나타내었다. 입력된 MNIST 
DB의 패치 데이터에 나타나는 중요한 로컬 특징이 다양한 필터 

형상으로 나타나는 것을 알 수가 있다. <그림 5>에는 두 번째 컨

벌루션 층의 필터값을 나타내었다. <그림 4>보다는 좀 더 뭉쳐

진 형태의 형상이 나타나는 것을 알 수가 있다. 여기서 사용한 

모든 필터 크기는 5 × 5 이다.



28                     Song, Hwa Jeon et al. / Phonetics and Speech Sciences Vol.8 No.2 (2016) 23-30

그림 4. MNIST DB에 대한 첫 번째 CL의 필터계수

Figure 4. Filter coefficients of first CL on MNIST DB

그림 5. MNIST DB에 대한 두 번째 CL의 필터계수

Figure 5. Filter coefficients of second CL on MNIST DB

5. 실험 및 결과

개발된 CNN 코드를 4장에서 검증하였고, 본 장에서는 개발한 

CNN을 음성인식에 적용하였다.
인식환경은 한국어 단음절 인식 환경이다. 단음절들 사이의 

비슷한 글자가 많아 혼동 가능성이 아주 높은 어려운 인식 환경

이다. 그리고 단음절로 구성되므로 언어모델과 관계없이 순수

한 음향모델만의 성능을 서로 비교할 수 있다는 점에서 이와 같

은 환경을 선택하였다.
음절 DB는 총 120여 시간 정도의 양이며 500명의 화자가 발

성한 349,996 발화로 이루어져 있다. 사용한 음절수는 한국어에 

나타날 수 있는 음절 중 화자가 실제로 구별해서 발성할 수 있

는 것으로 제한하여 총 1756의 단음절로 구성되도록 하였다. 
DNN-HMM을 훈련하기 위해 먼저 총 1136 개의 공유 상태(tied 
state)를 가지는 triphone 기반 GMM-HMM을 베이스라인 시스템

으로 구성하였다. GMM 훈련에는 39차 MFCC를 사용하였다. 평
가를 위해서는 훈련에 참여하지 않은 10명의 화자가 발성한 총 

1713개 발성을 사용하였다. 평가에 사용한 1713개 발성은 훈련

시 나타난 1756 음절 중 다시 발성하기 힘든 음절은 제외한 것이

고 또한 훈련용 DB와 다른 채널특성을 가지는 환경에서 수집되

었다. 
구성된 GMM-HMM을 사용하여 강제 정렬을 통해  DNN을 훈

련을 위한 상태 레이블(label) 정보를 얻었다. DNN과 CNN을 훈

련하기 위해 총 40차의 필터 뱅크(Filterbank) 출력값을 특징으로 

사용하였고, 문맥 창(context window) 크기는 15 프레임(frame)을 

사용하여 총 600차의 입력데이터를 구성하였다. DNN은 4개의 

은닉 층과 하나의 출력 층으로 구성하였고, CNN은 하나의 컨벌

루션 및 풀링 층과 총 2개의 은닉층, 1개의 출력층으로 구성하였

다. 모든 은닉층의 노드 수는 1024개를 사용하였고 출력 노드 수

는 공유 상태수와 동일한 1136개이다. 컨벌루션 층의 필터 개수

는 총 300개를 사용하였고, 필터의 크기는 15 × 5 를 사용하였다. 
즉, 주파수 축으로만 컨벌루션이 수행되도록 하였다. 또한 풀링 

크기는 2 × 1을 사용하였다. DNN과 CNN 파라미터 훈련은 총 10
개의 서버를 사용하여 분산 처리를 수행하였으며, 모두 NG 방
법을 적용하였다. 사용한 GPU는 GTX 980계열이며 한번 epoch
을 수행하는 데 소요된 시간은 DNN의 경우는 대략 13분 정도이

고 CNN의 경우는 대략 20분 정도이다. 여기서 음절 평가환경에 

대한 총 epoch 횟수도 MNIST DB와 마찬가지로 20번으로 제한

하였다. <표 2>에 관련된 실험 결과를 나타내었다.

표 2. 음절 DB에 대한 개발한 CNN 적용 인식 결과

Table 2. Recognition result of developed CNN on Syllable DB

Accuracy (%)

Baseline (GMM) 42.03

DNN 49.62

MIM 관점 CNN 54.17

그림 6. 음절 DB에 대한 DNN 모델의 첫 번째 은닉층 파라미터 

계수

Figure 6. Parameter coefficients of first hidden layer in DNN on 
syllable DB

훈련된 DNN 및 CNN의 파라미터 형상을 비교하기 위해 먼저 

DNN의 첫 번째 은닉층 파라미터의 일부를 <그림 6>에 나타내

었다. 구분된 각각의 크기는 15 프레임의 40차 필터 뱅크 열의 

크기(15 × 40)이다. <그림 7>에는 CNN의 첫 번째 컨벌루션 층의 
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파라미터를 나타내었다. 이것은 15 × 5 크기의 300개 필터의 일

부를 나타낸 것이다.

그림 7. 음절 DB에 대한 CNN 모델의 첫 번째 CL의 필터 계수

Figure 7. Filter coefficients of first CL in CNN on syllable DB

<그림 6>과 <그림 7>의 파라미터 패턴이 상당히 다름을 알 

수 있다. <그림 6>의 경우는 600차 전체 입력인 15 × 40 이미지 

전체의 변화 특성을 보여주고 있으며, <그림 7>의 경우는 필터

의 크기가 15 × 5이므로 전체 이미지 크기인 40 × 15에서 패치로 

분할된 작은 영역에 대한 중요한 변화 특성을 보여줌을 알 수 

있다. 여기서 주의해야 할 부분은 DNN 경우 첫 번째 은닉층의 

파라미터 개수는 600 × 1024개이며, CNN의 경우는 15 × 5 × 300
개이므로 상대적으로 CNN의 파라미터 수가 적다는 사실에 주

의하라. 

6. 결론

본 논문은 CNN을 효과적으로 구현하기 위해 MIM 이라는 관점

의 새로운 해석 방법을 사용하였으며 이를 통해 DNN과 CNN은 

서로 상이한 방식이 아니라 데이터 구조 변경을 통해 서로 동일

한 형태로 구성될 수 있음을 보였다. 또한 이러한 해석방식을 통

해 DNN 성능을 향상시키기 위한 개발된 다양한 방법과 알고리

즘들을 아무런 수정 없이 CNN에 적용 가능하며, 몇몇 예제에서 

성공적인 결과를 보여주었다.
그러나 현재 DNN이나 CNN 구조를 아주 다양하게 구성하는

데 유연하지 못한 부분이 있어 향후 그래프 구조에 기반을 두어 

쉽게 DNN이나 CNN 구조를 변경시킬 수 있도록 개발된 시스템

을 확대 적용할 예정이다.
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