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1. 요약
본 논문은 연속 음성 인식올 위한 신경망과 학습 속노 

를 줄이기 위한 연결강도 초기화에 관해 다루卫 있다 

〔4〕［이［7丄 우선 음소를 여러 개의 n晉으로 나눈 후 각각의 

卫륩에 대한 음소를 인식하는 신경망과 자신의 그룹을 판 

별하는 VGNN(Verify Group Neural Network)으로 신경망 

을 구성한다' 여기서 구성되는 신경망은 각각의 음소플■ 인 

시하는 출력을 낼뿐 아니마, 입력이 자신의「工룹에 속하는- 

지 그렇지 않은지를 판별하는 출력을 낸다. 이런 신경망을 

학습시키는 데 상당한 시간이 걸리므로 이 신경망의 하습 

속도를 줄이기 위해 학습 데이타를 사용하여 신경망의 언 

결 강도룰 초기화한다.

2. 서론
기존의 연속음성을 인식하기 위한 신경망은 각삭의 음 

소를 판별하는 신경망과 음소가 어떤 卫륩에 속하는 지블 

판별하는 신경망으로 구성되어 있다［3］, 이러한 신경망은 한 

:고륩의 신경망에 다른 그룹에 속하는 음소가 들아오면 매 

우 큰 값올 나타내기도 한다. 즉, 학습이 되지 않은 다른 -I 
룝의 음소에 대해 어떤 값이 나올지를 알 수가 없나. 따랴 

서 이 신경망은 음소가 어떤 二룹에 속하는지틀 판별하는 

신경망에 너부 의존적이 된다. 따라서 이러한 단점울 없애 

고 연속어를 인식하기 위해서는 각각의 그룹에 대한 욤소 

를 판별하는 추가의 신경망(VGNN)을 구싱한다.

VGNN의 학습 시간올 단축하기 위해서 학습 네이타로 

早터 신경망의 연결강도를 초기화한다. 신경망은 3충의 

MLP(Multilayer Perceptron)로 구성되어 있다. 여기서 -은닉 

충은 hyperplane segment의 기능을 수행하기 때*七에 이러 

한 hyperplane segment가 입력의 이uster를 분리하게# 초 

기화하고 출력의 연결강도는 은닉충의 출력값으로 SVD 

(Singular Value Decomposition)을 사용하여 초기화한나. 

이렇게 초기화된 신경망은 임의의 연걸강一노늘 초기화한 신 

경망보다 빠르게 하습올 마친다.

본 논导은 처음에 인결강도 초기화 방법에 디해 다루.』 

다음에 연속 *성을 인식하기 위한 VGNN에 대해 다룬다.

3. 연속 음성 인식을 위한 네트웤

연舍 음성 인식올 위한 전체 시스템의 블럼다이어그램 

은 다음과 같다⑴⑵⑶

二t림L 전체 시스템 昌럭다이어그램

3.1 네트웤외 학습속도— 개선하기 위한 연결강도 

초기화

3충의 MLP는 hyperplane 이assifier의 기능올 한다⑹［7L 

입력에서의 연결강도가 hyperplane segment의 기능을 수행 

하고 출력의 연결강도는 clustering 기능울 수행한다. 따라 

서, 입력의 hyperplane segment를 학습 데이타의 clustering 

center듦 子분하게끔 초기화한나.

출력중의 각각의 노드는 하나의 discriminant function의 

기능을 수행하는 데 수식은 다음과 같다.

方(X) = Oj = UJyS/X) + b)j

여기서 Si(X)는 j번째 은닉충의 출력을 나타낸다,

= V, = g(如(X)) = 奶㈤ + bj)1

h：(X)는 입력 공간을 분할하는 hjperplane segment이다,
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이러한 h«X)를 두새의 cluster center를 卄빌하세卄 조기화 

한다. 두 이uster center의 경게룔 분할하" 시金 나汁궈 \가 

다.

如(X) = 0 = X\P-Q) - ^(P'P -Q'Q｝

X는 입력 하습 벡터를 말하•고, p 와 Q- clustcnng 

center* 나타내는 벅더이다 MLP에서 이략 준과 巳너층의 

연 결강도에 의 한 hyperplanc segment；： 나으，괴 삳나.

如(X) = £ 糾办 + 们=w] X + b, 
k

위의 V- 식은 서로 싣-으”-두

糾=MP—Q)

b, = -블(pTp - QtQ)

B V-- scaling factor•이 다.

이 렇게 함으로써 이 력층과 은닉충의 연 결강노匕 cluster 

cenBr를 부홀！총｝는 hyix^rplanc segment—가 뇐다.

이번에는 은닉층과 출력충의 언길강도들 조1화 한니. 

입력충의 연결강도가 초기화되었기 때문에 입력에 대한 온 

닉층의 출력읍 게수｝할 个사 있다. 그리「11 입려에 대한 줄•릭 

결과값울 알고 있기 때문에 sigm이d 하수를 역변화함으丈一 

써 그 sigmoid 함수의 입격을 계산할 个 있다. 따나서 어 

계산된 값과 은닉층의 출력값으로써 인걸상京를 조기화할 

수 있다.

/X W^O

I : 은닉충의 출력값

W : 출력층과。닉층과의 연결강도

() : sigmoid 함个으】 입력값

이식에서 연건강노를 구하기 위해서 선헝대수하에서 잘 

아려진 SVD(Siiifiular Value Decomposition)을 사용하이 

구한다⑸ [7].

위와 같은 방법으로 제안된 신경망의 연결강노를 초기 

화한다. 이렇게 초기화된 신경망의 가각의 二룹에 대한 인 

식률은 표1.과 샅다.
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룹은 다른 一丄륩의 데이타에 대해 전혀 하습이 되지 않았다 

는 것이다. 따라서 사신의 룹에 대해 나온 결과가 다른 

二一룹에서 나온 삾보나 삭을 경*가 있다. 이런 경우는 ■■룹 

을 구변-하足 신경망이 해낭 그륩에 비증을 크게 하으호씨 

줄일 个가 있시반 이벟게 되면 전체 신경망이 더욱 더 门 

륩올 구분하는 신경망에 의존적이 된다，

이러한 문제점을 해결하기 위해서 각각의 그룹에 데이 

타가 자신의 그룹에 속하는지 아닌지롤 판별하는 신경망올 

눈다. 이런 경우 -t룹을 구분하는 신경망(VUNN : Verify 

Group Neural Network올 각각의 그룹 신경망에 추가시키 

는 것이다.

3.2. 연속 음성욜 인식하기 위한 네트웤

기존의 연속 음성을 인식하기 위한 신경망은 음소를 여 

러 개의 그룹으로 나눈 후 각각의 一二룹에 대해 학습을 시 

킨다. 그리고, 여기에 옴소가 어떤 二L룹에 속하는지■를 판별 

하는 신경망올 따로 두어 학습올 시킨다 二룹을 구분하는 

신경망에서 나온 출력에 의해 그 해당 옴소를 구별하匕 신 

경망의 연결강도의 비중올 높인다• 여기서 문제가 되는 것 

은- 두 가지가 있다. 첫번째로 이와 같은 신경망은 움소가 

어떤 ZL 룹에 속하는 지를 판별하上 신경망에 빈삼하다｝ 

것이다. 만약에 ri 룹올 구분하는 신경망이 전체 데이타에 

대해 충분히 학습되지 않아 어느 성도의 오차를 샂上다며 

이 오차는 다론 신경망에 아주 큰 영향올 갖게 된다，따라 

서 전체 신경망의 성능을 저하시킨다 • 두번째는 가가의 1

普력츙

은이충

입력층

二림2 b/d/g 음소 二丄룹에 대한 하나의 

Verify Gmup Neural Network
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VGNN의 학습 데이타의 양은 메우 많다’ 하지만 위의 

연결 강도 초기화 방법을 이용하여 학습속도를 줄일 수 있 

다, VGNN의 옴소 인식틀은 다음과 같다,

표2. VGNN의 성눙 평가

음소 수 인식를

그룹 1 6292 6161(97.92%)

그룹 2 6292 5839(92.80%)

그롭 3 6292 5831(92.67%)

二丄룹4 6292 5931(94.26%)

그룹5 6292 5869(93.28%)

4. 결론
학습 데이타로부터 연결강도를 초기화할 경우 그 학습 

속도를 상당히 줄일 수 있다. 여기서 고려해야 할 것이 은 

닉충의 수이다. 은닉충의 수는 각 그륩의 cluster의 수에 따 

라 결정된다. 이uster 수를 늘리면 은닉충의 노드가 늘어나 

게 되고 연결 강도의 수가 늘어나게 된다. 이때 학습한 데 

이타에 대해서 인식률이 좋고 빨리 하습올 마치게 된다. 하 

지만 전체 실험 데이타에 대해서는 안샥뮬이 떨어지게 뇐 

다. 이것은 연결 강도가 많아짐으로 해서 신경망어 학습 데 

이타에 대해 일반화되지 않는다는 것이다. 즉, 이 신경망이 

전역 최소섬에 도달하는 것이 아니라 국부 최소점에 도.달 

함올 의미한다. 따라서 이 duster의 수를 최적화 하는 연孑 

가 진행 되야 한다.

연속 음성을 인식하는 데 가장 힘든 점은 변이구간에 다 

한 것이다. 기존의 신경망으로는 변이 구간에 대한 하合이 

이루어지지 않으므로 많은 오인식을 가져온다, VGNN올 연 

속어에 적용하였을 때 이러한 변이구간올 제거하는데 유용 

하다. 각각의 VGNN이 그러한 변이구간에 대해서는 낮은 

값의 출력을 내므로 안정구간에 대해서만 인식한 후에 LR 

Parser에 입력에 넣게 된다. 이렇게 해서 VGNN은 연속어 

인식에 유용하게 사용될 수 있다,
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