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요 약

계충형 신경망은 교사신호둘의 학夺으로 원하는 입 
출력간의 매핑을 할 수 있으므로 패턴분류■틀 위해 사용 

되어 왔다.

논 논문은 계층형 신깅망의 일종인 RBFN증 GPFN과 

PNN으로 한국이 음소인식을 수행하있다. RBFN의 구조 
는 계층헝 신경망과 유사하나 차이점으로는 은닉충에서 
시그모이드 함수, 참조坷더 및 학수알고리듬의 선택이 

다르다. 특히 PNN의 시그모이드 함수는 시수률 포함한 
함수들로 대제되미, 학습없이 피던을 분•芹하므로- 게산시 
가이 빠르게 수행된다.

본 실험에서는 한국어 단음절에서 모음과 자음을 추출 

하이 음소인식을 수행하였다, 실힘 결과 학순과 평가데 

이타에 의하 인식률은 게층형 신경망과 비교하이 향상 
되있으머, I-iybrid구싱(VQ • LVQ)애 의한 신힘에서도 향 

상된 인식듈을 인을 수 있었다.

I .서 론

키普니 및 정보동신 기술의 급속한 발진과 보?이 환 
난해짐에 따라 전문가빈丄만 아니라 각 분■아의 많은 사람 

들이 이用•하게 되있卫, 인간-기기의 인디페이스를 용이 
하게 하리注 욕구가 증대 되 고 있다. 그 중에 서 음성 에 
의한 인간과 기게사이의 인터페이스는 속도가 빠르고 
특垃한 훈린 없이 이누어길 수 있다는 장지 때문애 인 

구가 활발히 진행되어지고 있다.

음성 정보처리의 한 분야인 음성인식의 인구는 DTW, 
IIMM, 신경망에 의해 계속되어 왔다. 또 수넌간 신경망 
에 의한 음성처리의 인구가 진행되어 좋은 긴과를 보이 

주卫 있다.
신경망의 연구는 1969년 Minsky-Papert등이 파센드론 

의 한기에 디한 인구 후 침체 상대에 지이들있으며, 

1986 Rumclh시I둥이 게충항 신강망에 네히 익서파 알卫 
미普은 징식화 하있다'”

게증험 신경방은 패턴인식, 로보트 제아 닛 시계일 에 

즉둥으 -8욍-분이에 적용하고 있다. 시충헝 신경망은 증- 
산증으 units른 중문히 當게 하甲 3증의 신경방으主서 

이의으 함수를 湼사화할 수 있으니 하수데이따에 디헤 
서는 평간자승오치•가 최소인 신깅망의 了싱이 가능하다 
고 나-版되있다. ⑵

里한 중•니］의 익진파 학순中의 긴시인 낞은 하수시신 

과 Local Minima의 문제젂읍 세서한 신깅방도 발표되이 
있다.'5

RBFN의 인종인 GPFN과 PNN은 개중헝 신경망과 구 
조가 유사하나, 차이심으고는 은닉충에서 활싱화 함수, 

차조베더 닟 학습 알고리듬의 선덱이 다己다. 특히 PNN 
은 시그모이三 활성합수가 지수를 포하한 함수들의 한 

분류고. 대체된다는 것이며 학수이 핀&잆으丄로 조！치 

기】산시간이 빠코게 수행된다、

온 인〒애시辻 사후화률음 이-하이 GPFN과 PNN으 
里 한W•어 음소(5모음,12자음) 인식신힘을 수행하있으니, 

VQ - LVQ 토드복과의 Hybrid 구성으로 계충헝 신경망 

과 RBFN에 대한 음소 인식걸과를 비교하였다. 그 길과 

RBFN에 의한 인식율이 우令하게 나타났다

U. RBI7N(Radial Basis Function Network)

2.1 GPFN(Gaussian Potential Function Network)

GPFN은 은닉충에 GPF(Gaussian Potential Function) 
라 부트는 unit로 되이셔 있다. x를 인럭패턴으로 할 

때 은닉층 unit 4의 정의는 다음과 같다.

4 =讽x,pi)= e ” rf(x，P1)/2 (1)

d (x, p J = d(X, m'. K')
=(x - m')'K‘(x ~~ m‘) (2)

여기시, n】‘외- K「는 각간 旭째 GPF의 핑간비!더와 

공문산행닌의 익행린이다. 〃3.1/,須)듄 다시 진게하 

면 스】(3)과 기다.

d(X1, m', K') — SSkjk(.Xi--m*) (3)i k
이기시 X/；? 입릭벡티 X 의 加째의 요소, 村는 평 

균引디 m'의 丿빈째의 요소, 战는 익공분산 행련 K 1 

의 (j")번째의 요소를 가각 나타넨다. 孩는 주닌 

(Marginal) 麗준핀차 房와 亦와 상관계수 &로 나다낼 

수 있다.

이기시 <7；；： 앙의 신수

卩以=1 , j=又

I 心 <： 1 ，二L 외

二림1에 3중〒玉의 GPFN 욘 나타내있다, 입력증과 축 

딕중上 신징 unit/：；고 彳싱되있오미,。넉증은 GPF를 
발생히W GPFU(RMi시 Basis FuncLion Unil)로 彳싱되 
었다.

GPFU의 7卜중치 ■추락들은 윈하는 potential fieids-；i 
하성하기 위해 은닉층과 츨틱증 사이에 인결되이 더行 

진다.

八*1 째 측딕 니nil의 쳘닥치를 由芫 하F

由=S w,^i (5)

记 뇐나.
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그람L GPFN의 구조

(6)

이 니드위a를 학수하기 위해서는 역진파 하수나｝과 동 
익하게 오차함수에 최급하강닙을 적용하이 교사패턴을 

자조하어 파라매터륨 짐차로 갱신하는 깃이다.

p빈째 교사페던의 오차항수 E,를 식(6)로 정의한다.

&三 十 S (如厂9% (n,))2

여기서 M은 출력 unit의 수, 如는 교사신호를 나타 

네다. 姊는 실제 춘력의 丿•번째 요소를 나타내고, n,는 

双!째의 출력 unit의 신파라메더애서 일백티고 된다
rij三[w.,m-,Oj.hj V ⑺

방함벡터 F는 최가강하
바I으吏 구헤진다.

파라메터의 갱신기-치은
nnew = nold+)?zJnj (8)

로 된다. ??은 학수程(Naming「ale)라 부르는 양의 징수 

이다.

-，닌째의 출릭충과 2•빈째의 GPFU 사이의 가중치
a / - \ .

”纳, = ―瓦厂 = 나注-饥)也

• 핑곤베니 m‘의 ，닌째의 요소

, 3E,.
加心=---~rdm,

= Sk'nkxi-，서)”:(4-席U偽I k

而;

- 주변(margin시) 北준편차 苛

一으冬

- I(X,-邳斜-짜〉宓、tf)

대한 익공분산 게수

一 一 g

(9)

(10)

(11)

(12)

_ ± 乌二쁴*二끄立 临 (九 一 Q 钏，

2.2 PNN(Probabilistic Neural Network)

패턴읍 분류하기 위헤 사용되는 결정 가■칙이나 정리 

두은 expected risk를 최소화하는 깃이다.
Bayes의 징기는 이러 다른 카데고리틀 갖는 문제들에 

적용할 수 있다.

하습베티가 X】,X2, …, 心으로 주어질 때 Sgcht는 

하습데이터의 확믈밀도함수를 Gaussian Kem시로서 추 

징 하있다.

P(X) = (2* / (⑶

iSexp[- (x-x沪(x-x,) 
2^

여기서 i는 패턴수, 師은 학습패턴의 총수, 犯는 카 

태고리에서 f번째 학습패턴, 。는 스무딩 파라메터 및 

는 측정공간에서의 차원이다.

림2는 누 카테고리로 입력패턴들 X의 분류를 하는 

스1깅망 구조를 보인다.

그리 2. 분류를 위한 PNN 회昭망의 구조

그디2에서 입락 unit들은 단지 모든 패던 니血에 동인 
한 입릭값누:을 공급하기 위한 distribution unil풀이다 

각 패던 uniL틀은 입력패던 X와 가증치 백터 Wj의 내 

직으虽 이루어진다. (그림3)

乙=X • W, (U)

二리고 가산 unit에 그것들의 활성 lev인을 출력하기전 

에 Z,에 식(14)의 비신헝 빈환함수인 시그모이드 하수 

를 이-9■한다

g(Zi) = exp[ (Zi-D/d2] (15)

X와 W,를 단위실이로 청규화 하면 식(16)이 된다 

g(X) = exp[ -(Wi-X)t(W1-X)/2o2 ] (16)

이것으 식13)의 지수함수함과 같은 형태이다. 그러므 
로 내부의 인결들에서 수행되는 내적은 뉴런 활성화 함 

수(지中지인 함수)에 따르며 가산 unit들은 선택된 하스 
고)]단에시 카터[고리에 일치하는 패던 unit들에서 입력들 

을 간단히 더한다
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IV. 실험 결과 및 고찰

4.1 음성DB 및 분석조건

篮1은 6밍의 일논인화자나 발성한 음절 음성의 전 뜨 

미】임에서 2/3번째인 1프레임올 취한 깃이며 분석조건은 
托2와 같다.

(에: /ba/ -、> /a/)
표3의 자음은 한국인 5명의 화자가 5희 발성한 것으 

로 그 종 3회 발성분은 학슝데이타, 2회 발성분은 핑가 

데이다星 하였고 읍성분석 조건은 표4와 같다.

표 1. 모음의 옴성DB 
데의타] 

顶容「
평가 I

읎= _이 一 

1072
우 에 오 하계

^740 846 1668 6706
400 1 5云 248 421 422 2009

K > > 사의 0시소신
" 닌 주파仝了

】히 I ( 해 '싱칭 )

，脾M기—…J 
시

싱 파나「W. 늬一

12 KHz
21.33 ms (256poinl)

5 ms ( 60point)
14차 1丝_壮사______

J0찬 1 ,PC _mcl cepstrum세수

1H- Learning Vector Quantizalion(LVQ)'이

LVQ1 는- 생성되어지는 참조叫티의 가 균에 디해사 二L 
거 리 척도M서 학순되이지는 알고리즘의 하니이다. 이 

LVQ 방법은 VQ를 개신한 것으고. 참조니티들 •讦인들 

간의 시Y스 결하에 대응시키 교사 하스으도 식징하 참 
소叫터른 吁하는 방납이다.

c = arg min ( length ( x - n\ ) }
참조붹터 in에 가장 근접한 입럭베디 X를 it"로 나타넨 

다.
가장 근접한 분류를 하기 위해서 오차를 최소로 충]는 

n의 液은 식(17),(18)의 하습과정으호 생싱된디•.

' X오卜 me가 동일 Class 일때 ；

mc(t +1) = mc (t) + "t)[ x(t) - m/t)] (17)
• x와 n%가 다련■ Class 일때;

mc(t +1) = mc (t) 一 tz(t) [ x(t) 一 m/t)] (18)
-，와 c가 같지 않을 따I；

mjt+l) = m_ (t)

아.3. J

네의다、 
.하슈.…一 

[하게 _ 
필厂 

I 하기I

君-성 DB
유싱 파일음 비 음 마찰음과 

파일음

무성 파얼음

?1 匚 1 U 
990|360]S

1815 _ 
660 [240^10 
—12?0 [

_트_

1

1) 1〜 •스-즈 • X 巳 ii
420
440
280
新

390 60이 600
1755

4成唾
..............

555

370

45

Ml

240
540
160 
360

255

1버. 出싱의_呉竺[조긴____
새풀리 주파求一'' ' 

칭하叔해_밍창)— 

一正 메이 주 기

_10 KHz________
20 ms(200point)

〔블징:파난베디

5 ms_(_ 50[x)int) ______ I
치[匸匡표직二二二二] 

10^]_I,PC me! cepstimmzij수 [

12 인식결과 및 고찰

이기시 x(t)는 이릭나J터의 el째 요소이고, m,(l)七 참 

조벡디 mj의 ，넌째 요소률 나타넨다. 二리卫 a(。는 

하수注이고 시긴에 따라 단조 감소하는 하수이나.

LVQ1 은 힉•슈패던 중 특별한 한개의 피]턴이 hw비- 
백더와의 거리가 클 깅우 오 분註가 발생하다는 검시이 

있나. 이오}•긷은 딘•십윤 노윈•한 LVQ2 알卫리즘은 개 
의 济지 카데고리중에서 하 카데고리는 징 이卫, 다 

导 키데卫기杉 오 본幵인 떼를 卫리하있다. 畠미나 •히 

스횟수가 많음 때 각 분류중 찬조坷터가 召1적으诅 川 
신 뇦 겅우 각사의 큰谢스가 안싱성을 읺음 우비가 있 

다. LVQ3에시는 각 분-芹에 대해서 식(19)와 (20)에서와 

긴：이 a값에 史 디든 하슈가증치 s(0< 罟헤시
M 칭힌•디-.

- X와 nik가 동일 Class 일때 ;

n】k(L + l) = mk(t) + £(t) y，(以 x(t)-mk(t)] (19)
, x와 nik가 다른 Class 일때 :

mk(t + l) = mk(t)-£(t) -x(L)— mk(t)] (20)

이 알고리즘은 자기안정화, 즉 mi의 춰저화3 개속치 

인 하스•애시 닌화하지 않음음 안 수 있다.

표5匕 고윰과 초싱자음의 인식을 위한 3충 신경망의 
子조曾 나다넨디•. 하습횟수는 시간음 제한하기 위하이 

3(XX?H 이내로 하있다. 각 신깅방의 임딕은 모名•인 깅 * 
二 】0이 릭 units(l 프레 임 X 10 mcl cep. 게수), 자음인 깅

20입 뎍 units(2프레임 xlO m이 cep. 계수)로 하있 

卫, 특히 PNN의 증간충은 각사 모음과 자음의 학슈데이 

나 수 난訂의 units를 가지다.
VQ외 LVQ皇 구성한 一己드부 수는 64,128,256개로 하 

있디、

V5 신경망의 -砂玉

데이다

V.8

지：*

신경 既_ 

ML— 
GPEN ' 
PNN'"

이린충二
10 units

二준간층：]
15 units

[춘란충
5 units

10 iiijits
10 units

16 units
하즘데&타수-

5 unit-s _
1 unit

MLP 
GPFN~ 
pnK「

_20_units _
20 units 

_20 uiiits_

30 units 3 units
_ 32 units 
한준데하다조

3 units
1 스！虫 …

壮6과 拄7은 사후확률은 이융한 하고이 음소 5모음弭 

12사음의 인식긴과를 각가 나타내있다.

麗6에서 一(아,이,우,애,오)의 인식;逆• 히스•평가데이 
다에시 SL3A4.]- 256의 LVQ니，NN의 이식扑이 다亍- 빙刈 

"」丄디 ?수히•있다.
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麗6에서 자음의 경우, 유성파인음（人乙卢）의 인식율 

은 하스데이타에서는 GPFN, 평가대이타에서는 至드북 

1费의 LVQ-PNN의 인식결괴가 우수하였다. 비음（己尸 , 

J）이 인식율은 학습데이타에서는 PNN, 평가데이타에서 
N 코드눅 64의 LVQ-PNN의 이식걸괴가 가장 우수하였 
다. 또한 마찰음과 파얼음（人，;<,力）의 인식윤은 하合 

•평가데이타에서 PNN의 인식결과가 다른 방빔보다 
우个하았으미, 무성파얼음〃 卢•»）의 인식율은 학슙데 

이타에서는 GPFN, 평가데이타에서는 PNN의 인식결과 
사 기•상 -우-수하었디.

二기고 스무딩 파라미더 。는 0.05〜10까지 변화시킨 

경으 PNN에시는 0.2~0.3, VQ・LVQ와 PNN의 홍!■이브 
리드 -T싱인 깅우 0.1~0.2가 가장 좋은 인식율이 나타 
났다. 또한 呈七묵 수가 딶은 경우가 삭은 깅우 보다 인 
시율이 낮은 셩우는 코드북의 인덱스와 핑가데이타와sj 
유•컬리드 거리의 차이로 인해 카테고기를 살못 찾은 깃

사교一된다.

표6. 모음（/아이,우,에,오/）의 인식결과 （%）

! 방 냅 코드북! 학습데이타 핑가데이다!

.MLP 91.35 79.54
'GPFN 92.68 79.74
1 PNN 94.26 80.99

64 88.88 74.71
VQ- MLP 128 89.52 76.26

256 90.53 77.85________
64 87.67 75,06

VQ-GPFN 128 90.55 78.30
1 256 91.26 1 79.19
1 64 89.05 81.78

VQ-PNN 128 92.70 86.96
256 94.38 88.15

64 87.74 75.38
LVQ-MLP 128 88.76 77.81

256 91.22 78.67
64 89.38 84.76

LVQ-GPFN 128 90.11 84.90
256 92.20 87.10
64 93.65 87.03

1 LVQ-PNN 128 9437 87.24
___________ 256 || 94.89 87.60

표7. 자음의 인식길과（%）

匚，너 |蒔「厂甘「人「人，上'

亍二드•닠- 학습 1핑가1 '■ 1' 1 IIK.TCII gm
71.4017(X66

하슈 낑가 하수 평가 학수 핑가
MLP 67.32 69.25 56.08 55.77 71.85 73.06
GPFN 89.48 76.20 82.20 71.13 81.49 73.26 91.11 73.06
PNN &5.62(76.28 90.74 70.19 90.43 78.86 90.74 78.89

VQ--MLP
64 51.46|50.91 61.58 61.19 48.27 49.07 63.89 65.28

128 54.77154.05 61.92 61.09 47.76 50.76 J68.15 66.67
256 61.49 60.糾63.74 63.81 50.08 52.291165.00 6556

VQ-PNN
64 69.59 71.07 fe.99 67.47 58.35 59.51『75.00 70.83

128 71.2이 70. 찌67.80 67.05 61.46 62.22 75.93 75.83
256 73.61 |72.23fe.O8 68.51 [64,69 63.67 80.19 77.50

LVQ-MLP

LVQ-PNN

64 51.07 50.99 p).81 59.52 43.75 44.찌6222 旻으 
69?72128 55,21155.21 [61.58 58.79 47.48 48.05 69.63

256
64

61.찌畝쎄63,7각

79.94176.86 82.30
63A8 
71^86 
71.65 
71.03

52.18
68A9
7L36
73.23

52,55 69.63 
垣盅!瓯函 

6723179.6:1 
旣쩨 79.44

布页

76^67
73/B
76A1

128
256

83.69 77.02 81.32
79.17 73.64 83.21

V. 결 론

논 이구는 사후화률을 야용하이 RBFN의 한 중류인 

GPFN과 PNN으로 한국어 음소（5모음,12지음）인식실힘 

을 수행하있다 끄리고, VQ - LVQ 코드북-과의 하이브리 
드구성으로 MLP와 RBFN에 디한 음소인식 성눙읍 비 

凡 하였다

음소인식 실힘에서 모음（아,이,우,에,어）의 경우는 학승 

• 평가데이다에서 51드복 2%의 하이브리드 LVQ-PNN 
의 인식건과가 우수하였다. 자음에서는 유성파열옴U , 
匚，心의 경우 학슝데이타에서는 GPFN, 평가데이타에 
서는 呈드북 128의 하이브리드 LVQ-PNN이 우수하였 
고, 비음（己，”户 ）의 경우는 학습데이타에서는 PNN, 평 

가데이따에서는 코드북 64의 하이브리드 LVQ-PNN의 
이, 마찰음과 파일음（入 尸,六 ）의 경우는 하습 • 평가데이 

타에서 PNN。】, 무성파열음3 ,巳 ,포 ）의 경우 학습데이타 

에서는 GPFN, 평가데이타에서는 PNN의 인식결과가 다 
론 방나］늘에 비해 가장 우수한 인식율을 읻을 수 있있 
다.

향후 HMM올 이용한 하이브리드 신경망을 구성하이 
음성인삭 실힘은 수행할 에정이다.
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