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요 약

예측신경회로망 모델은 다층 퍼셉트론을 연속되는 옴성푝징 

벡터간의 비선형예측기로 사용하는 동적인 옴성인식 모델이다. 

이 모델은 음성의 동적인 록성올 인식에 이옹하고 연속윰성인 

식으로의 확창이 용이한 우수한 인식 모델이다. 그러나, 예측신 

경회로망 모델은 음운학적으로 유사한 윰성구간에서의 변별력 

이 낮다는 문제점이 있다. 그것은 기존의 하습 알고리즘이 다튼 

어휘와의 거리는 고려하지 않고 대상어휘의 예측오차만 최소화 

시키기 때문이다. 따라서, 본 논문에서는 직접 인식오차를 최소 

화시키는 GPD알고리즘에 의해 유사어휘간의 거리를 고려하는 

변별력있는 학습 알고리즘을 제안한다,

I. 서론

1980년대 중반부터 다층 퍼셉트론올 옴성의 패턴 분류기로 

사용하는 방법, TDNNtTime Delay Neural Network)을 이용한 

음소인식 [9], 그리고 SOFM (Self-organizing Feature Map)올 

이용한 음소인식 [10] 등 신경회로망을 음성인식에 적응하려는 

여러가지 연구가 진행되어 왔다. 그러나, 기존의 연구듦은 1) 음 

성의 동적인 륙성을 제대로 이용하지 못하고 2) 새로운 학습 계 

충의 추가시 전체 회로망을 재학습시켜야 하며 3) 연속음성인식 

으로의 확장어 어려울 뿐아니라 4) 요구되는 학슙 데이터의 양 

이 상대척으로 많다는 문제점들올 갖고 있다. 그러한 문제첨들 

읆 효과적으로 해결할 수 있는 새로온 음성인식 모델로 제안된 

것이 예측신경회로망 모델(predictive neural network models)0! 

다 [1-8].

일반적으로 예측신경회로망 모델에 관한 연구는 크게 1) 

Ken-ichi Iso 동이 제안한 NFM(Neur낐 Prediction Model) 

[1-3], 2) Joe Tebelskis 등이 제안한 LPNN(Linked Predictive 

Neural Network) [4-5], 3) Esther Levin^] HCNN (Hidden 

Control Neural Network) [7-8] 둥으로 분导할 수 있다. NPM 

과 LPNN이 시간의 변환에 따라서 회로망 자체를 절환하는데 

반해서 HCNN운 입력에 추가된 제어신호의 변화로 시간에 따 

튼 변화를 모델링한다.

예측신경회로망 모델은 여러 개의 다충 퍼셉트론들의 열토 

구성되어 있다. 다층 퍼셉트론돌은 입혁음성신호열에 대해 예축 

오차행렬올 발생시키고, 그 행렬상에 시간 정렬 알고리즘올 적 

웅시 켜 전체누적예측오차가 최소화되도록 다층 퍼십트론간의 

최적젙환경로를 얻는다. 그리고, 얻어진 최적경로를 따라서 오차 

역전파 학습을 수행함으로써 각각의 다층 퍼셉트론이 음성의 

일부 구간올 효과적으로 예측하도록 학습시킬 수 있다.

그러나, 기존의 오차 역전파 학台 알고리즘에 의해 학습된 

예측신경회로망 모델들은 옴운학적으로 유사한 음성구간에서는 

변별력이 떨어지는 큰 문제점을 갖고 있다. 그것은 기존의 오차 

역전파 학습 알고리즘은 하나의 대상어휘불 학습시킬 때 음운 

학적으로 유사한 다른 어휘계충과의 거리는 고려하지 않고 대 

상어휘의 누적예측오차만올 최소화시키기 때문이다. 예를 들면, 

，•삼”과，，사“의 경우 ”삼“의 종성인 ”口，，이 상대적으로 짧고 유 

성옴이기 때문에 두 어휘의 음성륵징벡터들의 대부분이 유사하 

고, 따라서 기존의 학습 알고리즘으로 얻어지는 두 모델의 가증 

치 파라메터 집합의 대부분도 유사해져서 자주 오인식을 발생 

시키는 원인이 되는 것이다.

그러므로, 본 연구에서는 인식오차를 칙접 최소화시키는 

MCEF(Minimum Classification Error Formulation)와 GPD 

(Gemralized Probabilistic Descent) 알고리즘을 이용하여 유사 

어휘간의 격리도를 높임으로써 변별력올 향상시키는 수정된 오 

차 역전파 학습 알고리즘올 제안한다. 체안하는 알고리즘은 대 

상어휘 모델에는 비웅이 가중된 경사강하법을 적응시키고 대상 

어휘와 흔등될 수 있는 어휘 모델들에는 비용이 가줌된 경사상 

승법을 적용시킴으로써 각각의 어휘 모델들을 더욱 격리시킨타 

는 물리적 의미蚩 갖는다. 특히 가중되는 비용은 어휘 모델간의 

경계에서 최대가 되어 혼동되기 쉬올수록 더옥 많은 학습을 시 

키게 된다.

여러 가지 예측신경회로망 모델들 중에서 실험율 위한 모델 
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로는 NPM올 텍했다. 그러나, 제안하는 알고리쥼이 기본적으로 

오차 역전파 학습의 변형임으로 다른 모델들에도 쉽게 척용할 

수 있다

II. NPM의 구조화 학습 알고리즘

NPM은 Iso 등이 제안한 예측신경회로망 모델로 그림 1과 

같은 다층 퍼셉트론을 윰성의 비선형예측기로 사용하고, 그러한 

다충 퍼십트론의 열로 하나의 대상어휘를 모델링하는 동적인 

옴성인식 모델로 오차 역전파 학습(Error Backpropagation 

Training)과 동적 프로그래밍(Dynamic Programming) 기법을 

결합하여 학습과 인식을 수행한다.

이 모델은 음성신호의 연속되는 륵징벡터간의 일시적 상관 

관계를 인식의 실마리로 이용하여, 시간 f에서의 음성특징벡터 

，를 ”이전의 륵징벡터들인 St-x , - - •, si돌의 비선형결합 

으로 예측하여 云틀 얻은 후 그로부터 예측오차 傍厂S’)?의 최 

소누적거리를 계산하여 인식의 척도로 이용한다. 다층 퍼셉트론 

예측기의 입출력 관계는 다음의 식들로 주어진다.

그림 2 NPM으로 구성된 하나의 어휘 모델

Fig. 2 A word model by NMf

터열 S이S1,S2, , - - ,SJ, St = (Si,t,S2,t, ' - - ,sK,t), N개의

다충 퍼셉트론, 그리고 최적분할경로 (&끼£)), 가

주어질때 학습 대상 어휘가 에 포함되면 학습 알고리즘은

瓦=/修沙南) (1)

St = Uoht (2)

U0,Ui, - • "는 가중치행렬, 瓦는 은닉층의 츨력, 六工)는 

sigmoid function , 気는 예측된 특징벡터, (s( - s沪는 예측 

오차이고 이와같은 다층 퍼셉트론의 열로 하나의 어휘를 모델 

링한다. 한 어휘의 전체적인 모델은 그림 2와 같다.

예측시에는 입력음성똑징 벡터들올 N개의 부분으로 나누고 

n번째 예측기로 n번째 부분을 예축시킨다. 이때 입력음성의 최 

적분할은 동적 프로그래밍 기법에 의해 누적예축오차 D(u>)를 

최소화시키도록 결정된다.

D(tv)=郁旨呂 - st||2 (3)

동적 프로그래밍 기법에 의한 최적분할경로는 backtrack屜에 

의해 결정되며 그 경로暑 따라서 오차 역전파 학습올 수행함으 

로써 NPM을 호과적으로 학습시킬 수 있다. 그림 3에 학습과청 

의 예롤 시각적으로 보인다. 또한, 이 모델을 subword 단위의 

모델로 만뜰어 연결하면 쉽게 연속옴성인식에 확장하여 적용할 

수 있다 [2].

2 프레임의 입력으로 다윰 프레임을 예측하는 2차의 예측기 

를 사용하고, 财개의 어휘 모델 U , 1 = 1,2, - • 입력볙

다옴과 같다.

W笠成))E -(町顷｝爲 + 门(，92- (4)

(I깽= (袴째顽)爲 + 治舞理心。-HR) 系* (5)

떼配re 磚 그 X(Sfc,t*2- 队)即編。

fc-i

위에서 ；“는 S와 S'】로 구성된 입력벡터의 [번째 성분, 

硕는 은닉층의 츠력 는 출력벡터의 k번째 성분 그리

고 V鞏噸과 喉如) 는 각각 기 f) 번째 다층 퍼셉트론의 은닉 

충과 출력층의 가중치이다.

그림 3 동척 프로그래밍에 의한 예축오차최소화학습과정 

Fig. 3 Prediction errcr minimization process by DP

III. MCEF와 GPD 알고리즘
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최근에 인식오차를 직접 최소화시키는 MCEF(Minimum 

Classification Error Formulation) 와 GPD(generalized probabi

listic descent) 알고리즘을 사용하여 DTW나 HMM올 이움한 

인식기들의 변별력을 높이는 학습 알고리즘들이 제안되었다 

111-13]. 본 논문에서는 그와 같은 MCEF와 GPD 알고리즘을 

예측신경회로망 모델에 적합하도록 수식을 전개하여 새로운 학 

습 알고리즘을 유도하고자 한다.

최척의 인식기를 설계하는 기준을 얻기위해서 다음과 갑은 

세 단계의 척도함수들의 정의가 필요하며 이러한 과정올 

MCEF(Minimum Classification Error Formulation)이라 한다.

단계 L 먼저 옴이 아닌 변별함수 (discriminant function) 

gdx ； A)를 정의하여 인식의 결정규칙으로 사용한다.

Cix) = (7 , for gi(x ； A) = Si[x ； A) (6)

단계 2 오분류함수(misclassification function) d/x ； A)를 청 

의하여 결정과정율 함수의 형태로 표현한다. 이 오분异 

함수의 도입이 기존의 방법들과 가창 큰 차이점이라 

할 수 있다. 많은 종류의 오분류함수들을 정의할 수 있 

으나, 일반적인 오분류함수는 다음과 같이 정의 된匸k

dk(x ； A) = -ffk(x ； A) + (-元我r 耳"x ； A)(j (7)

수식올 음미해 보면 오분류함수의 값이 클수록 입력이 

더옥 오분류되었다고 볼 수 있다는 것을 알 수 있다. 

£를 척당히 조절함으로써 인식기의 파라메터를 최적화 

시키기위해 참여하는 대상어휘계층이 결정된다. 극단적 

인 예로써 £를 무한히 크게 잡으면 수식이 다음과 같 

이 근사된다.

dk(x ； A) = -ffk(x ； A)+g厂(x ； A) (8)

즉, 대상어휘 k에 가장 유사한 하나의 어휘계층 j ' 만 

변별력있는 학습에 참여시키는 것이다.

단계 3. 오인식률을 계산하기위한 비옹함수(cost ftmction)블 정 

의한다. 오분류함수와 함께 고려해볼때 비용함수는 오 

차확률의 근사로 이해될 수 있다. 몇가지 종류의 비용 

함수들올 고려할 수 있으나 일반적으로 다음의 

sigmoid function올 사용하여 비응(cost)올 0 에서 1 사 

이의 값으로 smoothing 시킨다.

lk(x ； A) = lk(dk(x ； A)) = ----1 _aA (9)

1 + e

위에 정의된 수식들온 모두 파라메터 A에 연속인 함수됼이 

다. 그 이유는 경사강하법 (gradient descent)쁠 사용하는데 있어 

서 미분함수를 얻기 용이하기 때문이다. 이상의 수식화가 경사 

강하법(gradient descent)에 의해 오인식의 기대치 以A)률 최소 

화 시 힐 수 있는 학습의 기초를 제공한다.

식 (9)에서 얻은 비용함수의 기대치를 최소화시키기위해 확 

暑적 강하법올 사응하는 것올 GPD 알고리즘이라 한다. 다옴에 

그 과정올 수식으로 보인다.

以시 = £(Zfc(X ； A)) (10)

A(fi =化 + && (11)

where 8A((x,A) = 八기&(x ； A)

U는 positive-definite matrix이고, 门를 시간에 따라서 줄여 나 

감으로써 국부최소오차를 얻올 수 있음이 증명되어 있다 [11]. 

본 논문에는 n = no(L0-手，, U는 항등행렬을 사용하였다.

IV. 여측신경회로망 모델의 변별력있는 학습알고리쥰

III창의 MCEF와 GPD 알고리즘으로부터 예축신경회로망 모 

델에 적응하기위한 수식들올 유도한다. 모든 수식의 표기는 II장 

의 기존의 학습 앝고리즘을 유도할 때 사용한 것과 같다.

먼저, 변별합수는 하나의 입력어휘 SEC'에 대해서 얻어지 

는 예측신경 회로망의 최소누적오차로 정의한다.

血 WV) = m(辱刑""。"* (12)

는。번째 최적경로를 롱해서 얻어지는(Si(f))에서

의 예측오차이다. pTCO 인 경우는 최적경로 0*상의 최소누적오 

차가 되고 식 (12)는 식 (13)이 된다. 본 논문에서는 식 (13)을 

사용하였다.

ffdxW.V)= 唏 呂 머宣仰) (13)

where Df(t,n(t))=另% SQ" Sk,t*2)2 

k-1

将2 =寫硏，Wg

= /戋 3顼皿＞)

1-1

본래의 오분류함수는 식(7)로 정의되나 본 모델에서는 분류 

함수가 최소인 모델올 인식함으로 아래의 식 (14)과 같이 변형 

뒨다.



+
dmUW；V) = ln{ 血曲叫 (14)

、흘 무한히 크게 하면 식은 다음과 같이 근사된다•

dmtx,W\V) = ffm(x；W；V)-ffr(x；W；V) (15)

비용함수는 일반적인 sigmoid function올 사용한다，

lm(x；W；V)=,宀B (16)
1 + e

마지막으로 평균적인 오인식의 척도로 비용함수의 기대치 

L(W；VO를 사용하여 L(W；V)를 최소화시키는 방향으로 학습 

을 진행시킨다.

UW；V)=公 lh(x\W\V) (17)

如卩5 aL(W) gW； 矿) 그리고 
아艰顽) ' 이死뒤，" ' 引%“) ' -

马縱也■와 식 (12)에서 (16)으로부터 변별력았는 학습 알 

고리쥼의 식올 구하면 다음과 같다.

이咪仰 = MGH用 for Sec*" (18)

V까ED = 叩上(1 니e)8叫职 卩 for SECT (19)

where 8% = 罗 (sjg~ E더까顽) 

t-i

8吧= -자aLn(l니꺼)vSg- Sk,t*2)//J.t for l^m (20)

8卩Lmw = -naZm( 1_Zm)vfiitHj.tC 1 -Hjit) Si.t for l#m (21)

where 5},t =气f ($g- 

k»l

£T8 인 경우는 아래와 같이 된다. 이때 식 (20)와 (21)의• 첨자 

A은 대상어휘계층올 제외한 모든 계층올 나타내지만, 식(以)과 

(25)의 첨자 { ' 은 대상어휘와 가장 혼동되기 쉬운 하나의 계층 

만올 나타낸다는 것에 주의해야한다.

이理而*) = Wm(l-Zm)(sM.2- 凱Qz)叫 for SWb (22)

W編*) = for SGC" (23)

[993년도 한국응함학회 학술논문쌀曩회 논운찹(직 12견 1S)호)

where 啪-(sjg-队)町M) 
*■1

SWj^n-(t)- -T)a/m(l-/m)(sw.2- sfcf2)H/： for I ' (24)

MS = f이e(1T거)时;f여T Pm (25)

where 이; = 잇' (s”：厂 s^zW^'it)

학습은 모두 동적 프로그래밍에 의한 각각의 최적경로 (t,n(t))

와 (&/「(£))상에서 수행된다.

유도된 학습 알고리즘의 식(22에서(2令를 옴미해 보면 학 

습어휘계층 C*”의 파라메터 칩합에 대해서는 비용치(cogt)를 가 

한 경사강하법(gradient descend의 학습올 시키고, 오인식될 가 

능성이 가창 높은 어휘계층 의 파라메터 집합에 대해서는 

비용치틀 가한 경사상승법 (gradient assent)의 학습을 시킴으로 

쎠 두 어휘간의 격리도를 높인다. 그리고, 가중되는 비용 

叫JLO-h)은 上=。5에서 최대가 되고 식 (⑹와 (⑸으로 부 

터, 각각 dm = 0,g«产团이 되므로 유사한 두 어휘간의 경계에서 

가중되는 비용이 최대가 됨올 알 수 있다.

V. 실험결과

실험에 사용된 대상어휘는 한국어 숫자옴이고 옴성신호의 

처리과청은 다욤과 갈다. 우선 7 명의 화자롤 선정하여 각 화자 

가 3 회씩 발성한 숫자음올 Kay의 CSL을 이용하여 10kHz의 

표본화을로 녹옴한 후 RaWner와 Sambur의 끝첨 검출 알고리 

즘으로 끌점올 검출해낸다. 그 다음에 25.6ms의 분석구간올 

12.8 ms씩 중첩시키면서 pre-emphasis, 25.6ms Hamming 창 

그리고 12 차의 LPC 분석을 통해서 0 차의 켑스트럼 계수를 체 

외한 12 차의 가중켑스트럼 계수들올 얻어서 예측신경회로망의 

입력으로 사용한다. LPC 분석은 자기상관계수를 사응하는 

Durbin 알고리즘에의해 수행되었고 LPC 계수와 켑스트럼 계수 

간의 직접적인 관계로 부터 12 차의 켑스트럼 계수를 얻는다.

7 명의 화자종 5 명이 1 회 밭성한 50 개의 음성 데이터횰 

위와 갍이 처리하여 학습에 사응하였고 나머지는 인식실험에 

사응했다. 실험은 식 (22)에서 (25)를 이용해서 두 유사어휘간의 

격리도만올 가정해서 실시했다. 햑습에 참가한 화자의 비학습 

데이터와 학습에 참가하지 않은 화자의 데이터에 대해서, 기존 

의 학습 알고리즘올 사용하였올 경우 각각 97 % 와 88.3 % 의 

인식흘을 얻었고, 제안한 학습 알고리즘에 의해서는 각각 99 % 

와 90 % 의 인식■올 얼었다. 따라서, 제안한 학습 알고리즘이 

기존의 것보다 우수함을 알수 있타.

륵히, “삼” 과 ••사” 사이의 오인식은 모두 청청되었으며 다 

른 오인식은 모두 "공”, 오”, “구” 사이에서 발생하였다. 그 이
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유는 오분류함수의 정의때 유사한 어휘가 2 개만 존재한다는 

가정올 세웠기 때문으로, 식 (14)의 S를 적당히 조절함으로 더 

많은 유사어휘를 학습에 참가시킬 수 있다.

하나의 어휘는 10 개의 MLP 예측기로 구성되어 있고, 학습 

계수 可는 0.005, a는 0.1 을 사용하였고 전체학습회수는 400 회 

이다.

표 1. 인식실험결과

Table 1. Conyiarison of recognition expoiment

— ‘ -- …인직률… — ~

匚二질直데히터］二 二 기존바법 

向습참九차毎 前하습 97 %

학습미참하자 88.3 %

제안한 방법

99 %

90 %

VI. 결론

본 논문에서는 MCEF와 GPD 알고리즘에 기초해서 예측신 

경회로밍 모델들의 변별력을 향상시키기 위한 새로운 학습 알 

고리즘의 수식들을 유도하고 실험을 롱해서 예측한대로 오인식 

되는 어휘간의 격리도룔 높여서 인식률을 향상시켰다. 실험에 

사용된 모델은 NPM이었으나 다른 모델들에도 같은 식이 적용 

되므로 일반성이 있는 알고리즘이匸｝.

식 (18)에서 (25)까지에서 알 수 있돗이 유도된 학습 수식은 

어휘간에 혼동될 수 있는 정도에 따라서 적절한 비용을 학습에 

참가시키고, 올바른 대상어휘의 모델에는 경사강하법을 적응시 

키고 다른 모델들에는 경사상승법을 적용시킴으로써 모델간의 

변별력을 昱인다.

앞으로 제안한 알고리즘과 또다른 기법들을 사용하여 더욱 

변별력올 향상시킬 수 있는 알고리즘의 개발도 가능하다. 예를 

들면, 각각의 예측기에서 얻은 예측오차행렬에 동적 프로그래밍 

기법을 적용시킬때 적절한 가중치함수를 가하는 방법을 생각할 

수 있다. 이것은 기존의 DTW에서도 사용하는 방법으로서 그러 

한 가중치함수도 GPD 알고리즘을 이용하여 얻을 수 있으리라 

생각된다.
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