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잔향 환경 음성인식을 위한 다중 해상도 DenseNet 기반 음향 모델
Multi-resolution DenseNet based acoustic models for reverberant speech recognition
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Abstract 

Although deep neural network-based acoustic models have greatly improved the performance of automatic speech 
recognition (ASR), reverberation still degrades the performance of distant speech recognition in indoor environments. In 
this paper, we adopt the DenseNet, which has shown great performance results in image classification tasks, to improve the 
performance of reverberant speech recognition. The DenseNet enables the deep convolutional neural network (CNN) to be 
effectively trained by concatenating feature maps in each convolutional layer. In addition, we extend the concept of 
multi-resolution CNN to multi-resolution DenseNet for robust speech recognition in reverberant environments. We 
evaluate the performance of reverberant speech recognition on the single-channel ASR task in reverberant voice 
enhancement and recognition benchmark (REVERB) challenge 2014. According to the experimental results, the 
DenseNet-based acoustic models show better performance than do the conventional CNN-based ones, and the 
multi-resolution DenseNet provides additional performance improvement.
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1. 서론

최근 음성인식 성능은 심층신경망(deep neural network: DNN) 기
반 음향모델의 도입으로 크게 향상되었으나, 잔향 환경에서의 

원거리 음성에 대해서는 여전히 개선의 여지가 많이 남아있다. 
잔향이란 실내 환경에서 소리가 벽이나 천장 등에 의해 반사되

어 시간차를 두고 강도가 약해진 음성이 함께 들어오는 현상을 

말한다. 잔향 효과는 실내 공간이 넓을수록, 화자와 마이크 사이

의 거리가 멀어질수록 그 영향이 커지게 된다. 최근 음성인식 기

술의 적용 범위가 스마트폰을 이용한 근거리 음성인식에서 스

마트 스피커, 로봇 등을 이용한 원거리 음성 인식으로 확장됨에 

따라 잔향 환경에서의 왜곡에 강인한 음성인식 기술의 필요성

이 대두되고 있다.
잔향 환경 음성인식 성능을 개선하기 위한 다양한 방법들이 

연구되고 있는데, 합성곱 신경망(CNN, convolutional neural 
network) 기반의 음향 모델이 한 가지 방법이다. CNN은 영상인

식 분야에서 먼저 그 효과가 확인되었고[1], 이후 연구에서 음향 

모델에 적용되어 성능 향상 효과를 보여주었다[2]. CNN 기반의 

음향 모델은 기존의 전결합 신경망(fully-connected neural 
network) 구조에 비해 스펙트로그램의 시간과 주파수 축의 정보
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를 활용할 수 있다는 장점이 있다. 컴퓨터 비전 분야의 연구에서

는 다양한 방법을 통해 보다 많은 수의 합성곱층(convolutional 
layer)으로 CNN 모델을 구성하였고, 이러한 구조가 뛰어난 성능 

향상 효과가 있음을 보여주었다. 그러나 모델 구조가 더욱 깊어

지면서 멀리 떨어진 합성곱층까지 정보가 전달되지 않는 문제

점이 나타나게 되었고, 이러한 문제를 해결하기 위해 ResNet[3], 
Highway Network[4]와 같이 서로 떨어져 있는 합성곱층 사이를 

이음으로써 정보를 효과적으로 전달하는 구조들이 제안되었다. 
특히, DenseNet은 크기가 동일한 특징 맵(feature map) 사이의 연

결(concatenation)을 통해 많은 수의 합성곱층들이 서로 이어지

도록 하였으며, 최근 영상인식 분야에서 뛰어난 성능을 보여주

었다[5].
본 논문에서는 DenseNet 구조를 음성인식에서의 음향 모델에 

적용하고, 이전 연구에서 잔향 환경 음성에 대한 성능 개선 효

과를 보여준 다중 해상도(multi-resolution) CNN을 확장한 다중 

해상도 DenseNet 구조를 제안한다. 그리고 REVERB 
(REverberant Voice Enhancement and Recognition Benchmark) 
challenge 2014데이터를 통해 제안한 구조의 음향 모델과 기존 

CNN 기반 음향 모델의 잔향 환경 음성인식 성능을 비교한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어 2장에서는 CNN 

기반 음향 모델의 특징에 대해 간단히 설명하고, 3장에서는 

DenseNet에 대한 설명과 이를 음향 모델에 적용하기 위한 방법

에 대해 살펴본다. 4장에서는 제안한 다중 해상도 DenseNet 구
조에 대해 설명하고, 5장에서 실험 환경과 결과에 대해 기술한 

후 6장에서 결론을 맺는다.

2. CNN

일반적으로 DNN 기반의 음향 모델에서는 입력 특징으로 LMFE 
(log mel filterbank energy)가 주로 사용된다. LMFE는 스펙트로그

램에 대한 멜 필터뱅크(mel filterbank)의 대역통과 필터(band 
pass filter)들의 출력을 구하고, 그 결과에 로그를 취함으로써 얻

어진다. 음향 모델은 프레임 단위로 음소 정보를 추정하지만, 입
력 특징에는 대상 프레임과 전후의 일부 프레임을 함께 사용하

는 문맥 윈도우(context window)를 적용하여 시간에 따른 변화에 

대한 정보를 제공한다. 따라서 DNN의 입력은 시간과 주파수 축

을 갖는 2차원 행렬 형태로 나타낼 수 있다. 그런데 전결합 신경

망에서는 입력과 출력의 모든 값들이 이어지기 때문에, 입력 특징이 

그림 1. CNN에서 합성곱과 최댓값 풀링의 예

Figure 1. Example of convolution and max pooling in CNN, convolutional neural network: CNN

시간과 주파수 축에 대한 정보를 잃어버리고, 단일 벡터와 같이 

취급된다. 반면, CNN은 입력 특징을 시간과 주파수 축에 대한 

정보를 보존한 2차원 행렬 형태로 처리할 수 있다는 장점이 있

다.
CNN은 크게 합성곱층과 풀링층(pooling layer)으로 구성되며, 

각층의 입력과 출력은 2차원 행렬 형태의 특징 맵들의 집합으로 

이루어져 있다. 합성곱층은 입력 특징 맵과 훈련 가능한 파라미

터로 이루어진 2차원 행렬 형태의 필터의 합성곱을 통해 출력 

특징 맵을 얻는 역할을 수행한다. 합성곱층은 복수의 특징 맵을 

출력할 수 있는데, 한 개의 출력 특징 맵을 구하기 위해서 모든 

입력 특징 맵을 서로 다른 필터와 합성곱하고, 그 결과를 모두 

더한다. 여기에 훈련 가능한 파라미터인 바이어스(bias)를 더한 

후 활성함수를 통과하여 한 개의 출력 특징 맵이 얻어지는데, 
모든 출력 특징 맵에 대해 동일한 과정을 수행한다. 따라서 한 

합성곱층에는 입력과 출력의 특징 맵 수를 곱한 수만큼의 필터

가 필요하다. <그림 1>의 왼쪽에 합성곱의 예시를 나타내었다.
풀링층은 입력 특집 맵을 일정한 크기의 2차원 영역들로 나

누고, 각 영역을 한 개의 값으로 변환함으로써 특징 맵의 차원

을 줄이는 역할을 수행한다. 풀링은 특정 영역에서 어떤 값을 선

택하는지에 따라 여러 종류로 나뉘는데, 대표적으로 최댓값을 

선택하는 최댓값 풀링(max pooling)과 평균값을 선택하는 평균

값 풀링(average pooling)이 대표적이다. <그림 1>의 오른쪽에 최

댓값 풀링의 예시를 나타내었다.
일반적으로 CNN 기반 음향 모델은 문맥 윈도우가 적용된 

LMFE 입력에 대해 합성곱층과 풀링층이 교차로 반복되며, 시
간과 주파수 영역에서 특징을 추출한 후, 분류를 위해 전결합층

(fully-connected layer)으로 이어진다.

3. DenseNet

컴퓨터 비전 분야를 중심으로 합성곱층의 수를 늘리는 방법을 

통해 성능을 향상시키는 방법들이 활발히 연구되었다. 그러나 

기존의 CNN 구조에서 단순히 합성곱층의 수를 늘리는 방법으

로는 더 이상 성능향상이 이루어지지 않았는데, 이를 해결하기 

위해 VGGNet[6]에서는 합성곱층의 필터와 풀링의 크기를 최소

화하고, 계층에 따라 필터 수를 적절히 조절하여 합성곱층의 수

를 늘리는 방법을 통해 성능 향상 효과를 얻었다. 하지만 이러한 

구조 역시 합성곱층의 수를 일정 이상으로 늘리면 성능이 포
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그림 2. DenseNet의 기본 구조

Figure 2. The basic structure of DenseNet

화되거나 오히려 나빠졌는데, 이는 계층 구조가 깊어짐에 따라 

멀리 떨어진 합성곱층까지 정보가 전달되지 못하기 때문이었

다.
DenseNet은 합성곱층의 입력에서 동일한 크기의 특징 맵들을 

모두 연결함으로써 보다 깊은 구조에서도 훈련이 잘 이루어지

게 한다[5]. 입력 특징 맵의 가장자리에 적절한 수의 0을 채우게 

되면 합성곱층에서 더 이상 특징 맵의 크기가 줄어들지 않고, 
풀링 층에서만 특징 맵의 크기가 줄어들게 된다. DenseNet에서

는 풀링층을 기준으로 합성곱층들을 나누어, 동일한 크기의 입

출력 특징 맵을 갖는 합성곱층들의 집합을 밀집 블록(dense 
block)이라 한다. 한 개의 밀집 블록 내에서는 합성곱층의 출력

이 이후에 오는 모든 합성곱층들의 입력에 연결된다. 따라서 합

성곱층의 입력은 이전 합성곱층들의 출력을 모두 연결한 결과

가 되고, 출력은 일정한 수의 특징 맵이 되는데, 이때 지정한 합

성곱층의 출력 특징 맵 수를 성장률(growth rate)이라 한다. <그

림 2>에 DenseNet의 기본 구조를 그림으로 표현하였다.
앞에서 언급한 것처럼 합성곱층의 필터 수는 입력과 출력 특

징 맵의 곱으로 결정된다. DenseNet 구조에서 각 합성곱층의 출

력 특징 맵의 수는 모두 동일하지만, 입력 특징 맵의 수는 밀집 

블록 내의 합성곱층의 수가 늘어남에 따라 함께 증가하게 된다. 
따라서 합성곱층의 수가 늘어날수록 전체 파라미터 수가 급격

히 증가하여 훈련이 제대로 이루어지지 않을 수 있다. 따라서 

DenseNet에서는 전체 모델이 지나치게 방대해지는 것을 막기 

위해 성장률을 작은 정수 값으로 제한한다.
DenseNet 구조를 음향모델에 효과적으로 적용하기 위해서는 

입력 특징을 기존의 CNN 기반 음향모델과 다르게 구성할 필요

가 있다. 보다 많은 수의 합성곱층으로 DenseNet을 구성하기 위

해서는 밀집 블록의 수 또한 많아질 필요가 있고, 그러기 위해서

는 풀링층의 수가 많아져야 한다. 그러나 특징 맵은 풀링층을 지

날 때마다 크기가 줄어들기 때문에, 풀링의 크기를 최소화 하더

라도 사용 가능한 풀링층의 수는 입력 특징 맵의 크기에 의해 

제한된다. 따라서 보다 깊은 구조의 DenseNet을 구성하기 위해

서는 입력 특징의 크기를 기존 CNN에 비해 크게 만들어야 한

다. 시간 축으로는 문맥 윈도우의 크기를 늘림으로써, 주파수 축

으로는 LMFE의 필터 수를 늘리는 방법을 통해 입력 특징의 크

기를 확장할 수 있다.

4. 다중 해상도 DenseNet

이전 연구를 통해 다중 해상도 CNN 구조가 기존의 CNN 구조에 

비해 잔향 환경 음성인식 성능을 개선함을 확인할 수 있었다

[7]. 다중 해상도 CNN 구조는 스펙트로그램으로부터 두 종류의 

특징을 추출하고, 서로 분리된 합성곱층과 풀링층의 스트림 

(stream)을 통과한다. 각 스트림의 출력은 하나로 결합된 후 전

결합층을 거쳐 음소 정보를 추정하게 된다. 이때 두 입력 특징

은 각각 좁은 문맥 윈도우의 협대역 LMFE와 넓은 문맥 윈도우

의 광대역 LMFE로 구성되는데, 이를 통해 잔향 환경 음성의 특

징을 보다 잘 반영할 수 있다. 
다중 해상도 DenseNet은 기존의 다중 해상도 CNN을 

DenseNet으로 확장한 구조이다. 각각의 입력 특징이 별도의 합

성곱층과 풀링층을 통해 처리되는 점은 동일하지만, DenseNet
에는 전결합층이 포함되지 않기 때문에 두 특징을 통합하는데 

다른 방법이 필요하다. 다중 해상도 DenseNet에서는 DenseNet이 

특징 맵 사이의 연결을 통해 합성곱층 사이를 잇는다는 점에 착

안하여, 다른 특성을 가진 두 특징 맵 사이의 연결을 통해 이를 

구현하였다. 전결합층을 통해 두 특징의 정보가 통합되는 다중 

해상도 CNN에 비해, 다중 해상도 DenseNet은 시간과 주파수 축

에 대한 정보가 보존된 상태로 통합되고, 그 결과가 다시 합성

곱층을 통해 처리된다는 특징이 있다.
다중 해상도 DenseNet의 전체 구조를 <그림 3>에 나타내었다. 

각 입력 특징이 별도의 밀집 블록들을 거친 후, 그 출력 특징 맵

들이 연결되어 단일 밀집 블록의 입력이 된다. 이후 두 특징이 

통합된 상태에서 밀집 블록들을 거친 후 선형 연결을 통해 음향

모델의 출력을 얻게 된다. 서로 다른 입력 특징에서 얻어진 특

징 맵들을 연결하기 위해서는 두 특징 맵의 크기가 동일해야 하

는데, 이를 위해 두 입력 특징과 풀링의 크기가 적절히 조절되어

야 한다. 

5. 실험 및 결과

5.1. 실험 환경

본 논문에서는 잔향 환경 음성인식 성능 비교를 위해 REVERB 
challenge 2014 데이터를 사용하였다. REVERB challenge 2014는 

음향모델 훈련을 위해 다중 조건 훈련(MCT, multi-condition 
training) 데이터와 성능 평가를 위한 잔향 환경 음성 데이터를 

제공한다. MCT 데이터는 WSJCAM0[8] 데이터의 깨끗한 음성 

7,861 문장과 다양한 잔향 환경에서 측정한 RIR(room impulse 
response)들을 합성곱하고, 배경 잡음을 더하여 생성된다. 제공

되는 RIR 데이터는 측정된 방의 크기에 따라 3종류로 구분되며, 
각각의 크기에는 2 종류의 방에서 측정한 RIR이 포함된다. 그리

고 6개 방에 대해 화자와 마이크 사이의 거리 2종류, 각도 2종류

로 총 24개의 RIR로 구성된다. 생성된 MCT 데이터를 통해 다양
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그림 3. 다중 해상도 DenseNet의 구조
Figure 3. The structure of multi-resolution DenseNet

한 잔향 환경에 대응할 수 있는 음향모델을 만들 수 있다. 
평가를 위한 데이터는 SimData와 RealData로 구성된다. 

SimData는 MCT 데이터와 마찬가지로 왜곡이 없는 깨끗한 음성

과 측정된 RIR을 합성곱하고, 배경 잡음을 더하여 생성된다. 
SimData는 3종류의 방과 2종류의 마이크와 화자 사이 거리의 조

합을 통해 총 여섯 가지 환경에 대한 데이터로 구분되며, 각 환

경별로 360여개의 문장으로 구성된다. 이때 RIR을 측정한 방의 

잔향시간, 즉,  은 각각 0.25, 0.5, 0.7초이며, 화자와 마이크 사

이의 거리는 각각 0.5, 2m이다. SimData는 잔향의 수준이 서로 

다른 여러 환경에서의 음성인식 성능을 비교할 수 있게 구성되

어있다. RealData는 MC-WSJ-AV[9]의 데이터로, 실제 잔향 환경

에서의 발화를 녹음한 음성이다. RealData는  이 0.7초인 방에

서 대해 1m와 2.5m 거리에서 녹음된 음성으로 구성되며, 각각 

180여개 문장으로 되어 있다. <표 1>에 REVERB challenge 2014 
평가 데이터의 환경을 정리하였다.

 Condition
SimData

RealData
Room1 Room2 Room3

Near Far Near Far Near Far Near Far
Distance (m) 0.5 2.0 0.5 2.0 0.5 2.0 1.0 2.5
 (s) 0.25 0.25 0.5 0.5 0.7 0.7 0.7 0.7

REVERB, reverberant voice enhancement and recognition benchmark

표 1. REVERB challenge 2014 평가 데이터의 환경

Table 1. Environments of REVERB challenge 2014 evaluation set

REVERB challenge 2014의 모든 음성 데이터는 8채널 원형 배

열 마이크를 통해 수집되었으나, 본 논문에서는 정면 1개 마이

크를 통해 수집된 단일 채널 음성 데이터만을 사용하였다. 

5.2. 실험 결과

실험을 위한 음성인식 시스템은 음성인식을 위한 오픈소스 툴

킷인 Kaldi[10]와 신경망 훈련을 위한 오픈소스 툴킷인 

CNTK[11]를 통해 구현하였다. 음향 모델 훈련을 위한 라벨

(label)은 트라이폰(triphone)에 대한 3,268개의 상태 집합(tied 
state)으로, GMM- HMM(Gaussian Mixture Model – Hidden Markov 
Model) 모델의 강제 정렬(forced alignment)을 통해 생성하였다. 
라벨 생성을 위한 GMM-HMM 모델은 Kaldi의 기본 제공 스크립

트를 통해 훈련하였는데, REVERB challenge 2014의 MCT 데이

터에 해당하는 WSJCAM0의 깨끗한 음성으로 훈련 및 강제 정

렬하여 잔향에 의한 오류를 최소화하였다. 모든 신경망 모델은 

확률적 경사 하강법(SGD, stochastic gradient descent)을 통해 상

태 집합의 라벨과 출력의 CE(cross entropy)를 최소화하도록 훈

련하였으며, 훈련 데이터의 10%를 검증 데이터로 분리하고, 교
차 검증(cross validation)을 통해 epoch 단위로 CE의 변화에 맞추

어 학습률(learning rate)을 자동 조절하였다. 
잔향 환경 음성인식 성능 비교를 위해 CNN, VDCNN(very 

deep convolutional neural network), DenseNet, MR-DenseNet (multi- 
resolution DenseNet)의 네 가지 음향 모델을 구성하였다. <표 2>
에 각 음향모델의 세부 구조를 정리하였다.

Model Input Convolution Pooling FCs
CNN 40×11 - - 2,048*6

VDCNN 64×17 [3×3]*10 2,048*4

DenseNet 64×17
[3×3]*30
[1×1]*35

[2×1]*2
[2×2]*3 -

MR-
DenseNet

64×17 [3×3]*12 
[1×1]*15 [3×3]*18 

[1×1]*20

[2×1]*2
[2×2]*1

[2×2]*2 -
64×8 [3×3]*12 

[1×1]*15 [2×1]*3

CNN, convolutional neural network; VDCNN, very deep convolutional neural 
network; MR-DenseNet, multi-resolution DenseNet

표 2. 실험에 사용된 음향모델의 세부구조

Table 2. Detailed structure of acoustic models for experiments

CNN 모델은 비교를 위한 기준으로서 가장 많이 알려진 CNN 
기반 음향 모델 구조를 적용하였다. 입력으로는 40차 LMFE를 

좌우 5프레임과 함께 총 11프레임을 문장 단위로 평균 및 표준

편차에 대해 정규화 하여 사용하였다. 입력은 9×9 크기의 필터 
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256개로 구성된 첫 번째 합성곱층을 거쳐, 3×1 크기의 최댓값 풀

링층으로 연결된다. 풀링층의 출력은 두 번째 합성곱층의 4×3 
필터들에 의해 처리되어 256개의 출력 특징 맵을 생성한다. 이
들은 각 2,048개의 노드의 전결합층 4개를 거쳐, 선형 연결과 

softmax 함수를 통해 상태 집합에 대한 확률로 변환된다.
VDCNN은 VGGNet을 기반으로 기존 연구에서 잡음 및 잔향

환경에서 뛰어난 성능 향상을 보여준 음향모델 구조를 적용하

였다[12]. 입력 특징으로는 문장 단위의 평균 및 표준편차에 대

한 정규화가 적용된 64차 LMFE를 좌우 8프레임씩, 총 17프레임

을 사용한다. 모든 합성곱층에는 가장자리에 적절한 수의 0이 

추가되어 특징 맵의 크기가 변하지 않으며, 필터의 크기는 3×3 
으로 고정된다. 필터의 수는 처음 두 개의 합성곱층에서는 64개
로, 다음 네 개의 합성곱층에서는 128개, 나머지 4개의 합성곱층

에서는 256개로 구성된다. 두 개의 합성곱층마다 출력에 최댓값 

풀링층이 연결되며, 처음 두 개는 2×1, 이후로는 2×2의 크기를 

갖는다. 10개의 합성곱층과 5개의 최댓값 풀링층 이후 각 2,048 
노드로 이루어진 전결합층 4개로 연결되며, 선형 연결과 

softmax 함수를 통해 상태 집합에 대한 확률로 변환된다.
DenseNet은 영상인식 분야의 연구 내용을 바탕으로 실험을 

통해 음향 모델에 최적화된 형태로 구성하였다. DenseNet은 

VDCNN과 동일한 입력 특징을 사용하며, 5개의 밀집 블록, 65개
의 합성곱층, 5개의 풀링층과 상태 집합의 출력을 나타내기 위

한 선형 연결과 softmax 함수로 구성된다. 성장률은 32, 밀집 블

록에 포함된 합성곱층의 수는 각 4, 8, 12, 24, 12개이고, 나머지 5
개의 합성곱층은 풀링층의 입력에 적용된다. 밀집 블록 내의 합

성곱층은 2개가 한 쌍으로, 앞의 합성곱층은 성장률의 4배인 

128개의 필터로 1×1 합성곱을 수행한다. 뒤의 합성곱층은 3×3 
크기의 필터로 성장률 만큼의 특징 맵을 출력한다. 첫 번째 밀집 

블록 이후에는 최댓값 풀링이, 나머지 밀집 블록 이후에는 평균

값 풀링이 적용된다.
MR-DenseNet은 DenseNet을 다중 해상도 구조로 확장한 형태

이며, 총 다섯 단계의 밀집 블록으로 이루어져 있다. 첫 번째부

터 세 번째 밀집 블록까지는 각각의 입력 특징이 분리되어 처리

되며, 네 번째 밀집 블록의 입력에서 두 스트림의 출력 특징 맵

이 연결된다. 두 스트림의 기본적인 구성은 동일하나, 협대역 

LMFE를 처리하는 스트림에서는 풀링의 크기를 조정하여 두 스

트림의 출력의 크기를 같게 만들어 특징 맵 사이 연결을 가능하

게 하였다. 입력 특징으로는 광대역(64~8,000 Hz)의 64차 LMFE 

Experimental condition
SimData RealData

Room1 Room2 Room3
Average　

Room1
Average　

Acoustic model Near Far Near Far Near Far Near Far
CNN 5.74 6.74 7.28 12.42 8.16 15.00 9.22 24.66 26.06 25.36

VDCNN 4.88 5.54 5.81 8.80 6.34 10.26 6.94 19.35 20.26 19.81
DenseNet 5.00 5.20 5.29 8.15 6.18 8.90 6.45 18.62 19.51 19.07 

MR-DenseNet 4.47 5.12 5.22 7.43 5.71 8.73 6.11 17.66 18.50 18.08 
reverberant voice enhancement and recognition benchmark: REVERB, convolutional neural network: CNN; very deep convolutional neural network: 
VDCNN, multi-resolution DenseNet: MR-DenseNet

표 3. REVERB challenge 2014 데이터에 대한 실험 결과(word error rate, %)
Table 3. Experimental results on REVERB challenge 2014 evaluation set

 

17프레임과 협대역(64~4,000 Hz)의 64차 LMFE 8 프레임을 사용

하였다. 광대역 LMFE의 경우, 기준 프레임과 전후 각각 8 프레

임씩을 사용하여 총 17 프레임으로, 그리고 협대역 LMFE의 경

우, 기준 프레임에 이전 4 프레임과 이후 3 프레임을 합쳐 총 8 
프레임의 문맥 윈도우를 구성하였다. 

<표 3>에 각 음향모델 구조에 의한 잔향환경 음성인식결과를 

정리하였다. VDCNN은 CNN에 비해 상당한 인식오류 감소효과

를 보여주었고, DenseNet은 VDCNN에 비해 SimData에서 7.06%, 
RealData에서 3.74%의 추가적인 오류감소율(error reduction rate)
을 보여주었다. 또한 MR-DenseNet는 SimData에서 5.27%, 
RealData에서 5.19%의 오류감소율을 나타내어, 다중 해상도 구

조의 적용이 DenseNet에서 추가적인 성능 향상 효과가 있음을 

확인할 수 있었다.

6. 결론

본 논문에서는 최근 영상인식 분야에서 뛰어난 성능을 보여준 

DenseNet을 음향 모델에 적합한 형태로 적용하고자 하였다. 또
한 이전에 제안한 다중 해상도 CNN 구조를 DenseNet으로 확장

한 다중 해상도 DenseNet 구조를 제안하고, REVERB challenge 
2014 데이터를 통해 기존의 음향모델과 잔향 환경에서의 음성

인식 성능을 비교하였다.
잔향 환경의 데이터를 통해 음성인식 실험을 진행한 결과, 

DenseNet 기반의 음향모델이 기존의 VGGNet을 기반으로 한 

VDCNN 모델에 비해 좋은 성능을 보여주었다. 그리고 본 논문

에서 제안한 다중 해상도 DenseNet 기반 음향모델 실험을 통해 

기존의 CNN에서 잔향 환경 음성에 대해 성능 향상 효과를 보여

준 다중 해상도 구조가 DenseNet에서도 긍정적인 효과를 나타

냄을 확인할 수 있었다. 다중 해상도 DenseNet의 합성곱층 단계

에서 두 특징을 통합하는 것이 기존의 다중 해상도 CNN의 전결

합층 단계에서 두 특징을 통합하는 것보다 효과적일 것으로 추

정되며, 이를 확인하기 위한 추가 실험이 필요하다고 판단된다.
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