
동적 확장 가능한 다중 계층 신경망에 기반한 

음성 질의의 onset 검출 기법
* 

한병준
1O

  노승민
2
  황인준

1
 

1
고려대학교 전기전자전파공학부 

{hbj1147, ehwang04}@korea.ac.kr 

2
아주대학교 정보통신전문대학원 

anycall@ajou.ac.kr 

An Onset Detection Scheme for Vocal Queries 

Based on Dynamic Expansible MLP
*

 

Byeong-jun Han
1O

  Seungmin Rho
2
  Eenjun Hwang

1
 

1
School of Electrical Engineering, Korea University 

2
Graduate School of Information and Communications, Ajou University 

요   약 

음성 질의에서 효율적으로 onset을 검출하기 위한 연구는 다양하게 이루어져 왔다. 특히 대부분의 

연구는 확률론적 모델에서 큰 성과를 나타내고 있다. 그러나 이러한 모델들은 변화나 확장이 쉽지 

않다는 단점을 가지고 있다. 본 논문에서는 동적 확장 가능한 다중 계층 신경망(Dynamic Expansible 

MLP)을 제안하여, 기존 방법론의 확장 가능성을 모색한다. 또한, 음성 질의의 onset을 검출하기 위해 

MLP를 활용하기 위한 모델을 제시한다. 

1. 서  론 

음성 및 신호에서 onset을 검출하기 위한 연구는 오랜 

기간 진행되어 왔다. 과거의 연구는 대부분 신호 특성을 

특성 벡터로 분석하여 onset을 검출하는 것이었지만, 

최근의 연구는 통계적, 확률론적 모델을 많이 활용하고 

있다. 특히 음성의 발화를 검출하기 위해서 HMM 

(Hidden Markov Model)이 널리 쓰이고 있다. 그러나 

이러한 모델링 방법은 사전에 음성 신호의 특성을 

면밀히 분석해야 모델링 가능하거나, 동적 확장이 

어렵다는 단점을 가지고 있다. 

본 논문에서는 음성 신호에서 onset을 검출하기 위해 

다중 계층 신경망(MLP)을 사용한다. MLP는 여러 가지 

한계점을 지니고 있다. 신경망 훈련을 위해 보편적으로 

사용되는 역 전파(BP) 알고리즘은 훈련 속도가 느리고, 

지역 해에 빠질 수 있다는 단점을 가지고 있다. 또한, 

MLP은 사용 도중 확장되기가 어렵다는 단점이 있다. 

따라서 논문에서는 필요에 따라 MLP의 은닉 계층을 

확장시킬 수 있는 동적 확장 가능한 다중 계층 

신경망(Dynamic Expansible MLP)의 모델링 방법을 

제안한다. 또한, 이 과정에서 MLP의 출력 및 가중 

벡터의 에너지 변화를 최소화하기 위한 방법을 

제시한다. 

HMM, 베이즈 모델과 같은 확률론적 방법이 음성 

인식에 다양하게 활용되고 있음에도 불구, 본 논문에서 

사용하고자 하는 다양한 특성들은 확실하지 않은 

경계선에서 onset임을 판단할 수 있는 근거들이다. 

따라서 MLP를 음성 신호에 적용할 수 있는 가능성을 

모색해본다. 이 과정에서 특성 벡터의 높은 차원을 

허물기 위해 통계적 방법론을 사용할 것을 제안한다. 

또한, 지역 해에 수렴하는 것을 방지하기 위해, 

제안하는 동적 확장 가능한 다중 계층 신경망을 

활용함과 함께, weight scaling과 같은 방법을 사용할 

것을 제안한다. 

본 논문의 나머지는 다음과 같이 구성되어 있다. 

2절에서는 신경망의 구조 및 학습 알고리즘, 음성 신호 

분석에 있어서 차원 저주 문제, 그리고 onset 검출을 

위한 멀티미디어 데이터 처리에 관한 연구를 다룬다. 

3절에서는 제안하는 동적 확장 가능한 신경망 구조를 

수식과 함께 다루고 있다. 4절에서는 onset 검출을 위해 

연속된 프레임 데이터를 신경망에 활용하기 위한 

모델을 제시한다. 마지막으로 5절에서는 제안한 모델에 

대한 결론을 도출하고, 향후 실험 계획을 논한다. 

 

 

2. 관련 연구 

이 절에서는 onset 검출을 위해 사용하는 신경망 구조 

및 학습 알고리즘과 통계적 문제 해결방법, 그리고 

audio 신호를 분석하기 위한 여러 특성을 기술한다. 

 

2.1. 신경망 및 학습 알고리즘 

MLP (Multi-Layer Perceptions)에 적용되는 BP (Back-

Propagation) 알고리즘은 입력 신호의 조합에서 최적의 

* 본 연구는 정보통신부 및 정보통신연구진흥원의 대학 IT연구센터 지원사업의 연구 결과로 수행되었음 (IITA-

2006-(C1090-0603-0002)) 

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(A)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(B)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(C)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(D)



분류 해를 찾아내기 위해 각각의 입력에 대한 출력의 

오차를 에너지 함수로 만들고, 이를 Quadratic 

Form으로 간주한다. 그러나 BP 알고리즘의 문제점으로 

지적되어온 것은 수렴 속도와 최적 해의 보장 

여부이다[1]. 이 문제들을  해결하기 위해 weight 

scaling[1][2]과 mean field annealing[3][4], dynamic 

tunneling[5]과 같은 방법들을 사용해왔다. 또한  

처음부터 weight vector set을 여러 개 만들어서 다양한 

지역 해를 얻어 택일하거나, 입력 데이터에 비해 많은 

수의 은닉 뉴런 구조에서 훈련시킨 다음 이들의 수를 

감쇄시키는 방법(pruning) 등이 제안되었다. 

시계열 데이터를 분석하기 용이하지 않은 MLP의 

구조적 한계를 극복하기 위해 다양한 구조가 

제안되었다. HRNN(Hopfield Recurrent Neural 

Network)[6]은 입력에 의한 출력을 다시 입력으로 넣는 

회귀 구조를 가지고 있다. 이러한 신경망 구조는 입력이 

변화함의 따라 내부의 구조도 동적으로 변화한다는 

특성을 가지고 있다. 그러나, 동일한 입력에 대해 

지속적인 변화가 이루어지기 때문에 출력의 동일성을 

보장받을 수 없으며, 보다 넓은 범위의 시계열을 

확실하게 고려하는 경우, 지연 처리를 위해 회귀 회로가 

복잡해진다는 단점을 가지고 있다. 

 

2.2. 차원의 저주 

일반적으로 멀티미디어 데이터를 표현하기 위한 특성은 

높은 차원을 가진다. 높은 차원의 데이터를 정제하지 

않고 그대로 사용하면 복잡도와 처리시간이 늘어난다. 

이러한 차원의 저주(the curse of dimensionality) 

문제는 오래 전부터 논의되어온 문제이며 이를 

해결하고자 하는 방법 또한 많이 제안되어 있다. 특히 

데이터 본연의 특성을 보존하면서 데이터의 차원을 

줄이기 위한 방법으로 PCA, ICA, LDA 등의 다양한 

통계학적 방법론이 활용되고 있다. 특히 InMAF[7] 

방법은 PCA 및 MLP가 결합된 방법론으로, 음악의 특성 

차원을 감쇄시키는데 좋은 효과를 보이고 있다. 

 

2.3. 멀티미디어 신호 처리 

멀티미디어 데이터를 특성화하여 응용하기 위한 연구는 

멀티미디어 신호처리 및 패턴인식 등의 분야에서 

활발하게 이루어져 왔다. 

본 논문에서 인식에 사용하고 있는 QBH (Query-By-

Humming)[8][7] 인터페이스는 사람의 허밍 혹은 노래 

음성을 입력 받아 이를 멀티미디어 검색에 활용한다. 

특히 사람의 음성을 CMN (Common Music Notation) 

[9]으로 옮기기 위해서, 음성의 시작 부분과 끝 부분을 

분석해야 한다. FFT와 같은 주파수 영역에서의 해석 

방법과 달리, DTC[10], ADF[11]와 같은 특성은 시간 

영역에서 이러한 특성을 쉽게 추출할 수 있게 해준다. 

반면, MFCC (Mel-Frequency Constant 

Cepstrum)[12]는 FFT와 DCT 등에 근거한 방법으로, 

다양한 음성 인식 분야에서 기본 특성으로 활용되고 

있다. 

 

 

3. 동적 확장 가능한 다중 계층 신경망 

이 절에서는 본 논문에서 제안하고 있는 동적 확장 

가능한 다중 계층 신경망(Dynamic Expansible MLP)에 

대해 설명한다. 

 

3.1. 개요 

기존의 신경망은 은닉 뉴런의 개수가 고정된 모델 

하에서 훈련하므로, 입력 데이터의 차원 복잡도가 

늘어나는 경우 충분한 수의 은닉 뉴런을 필요로 한다. 

그러나 입력 데이터에 비해 많은 은닉 뉴런은 편중된 

데이터로 인해 필요 없는 지역 해가 계산될 수 있다. 

따라서 보다 많은 은닉 뉴런이 필요해질 때 기존의 

신경망과 동일한 결과를 산출하며 확장 가능한 

신경망이 있다면, 좀더 효율적인 신경망의 구축이 

가능할 것이다. 

제안하는 다중 계층 신경망은 필요에 따라 은닉 

뉴런을 추가하여 신경망을 재구축함과 동시에, 기존의 

신경망과 동일한 결과를 산출하기 위한 모델링 수정 

방법이다. 그림 1은 이러한 일반적인 추가 과정을 

보이기 위해 축약된 모델을 보이고 있다. 

 

3.2. 기본 설정 

A는 j 번째 은닉계층을 구성하고 있는 기존의 

뉴런이며, A’는 이 계층에 새롭게 추가된 뉴런이다. 
)( j

X 는 j 번째 은닉계층으로부터 1+j 번째 

은닉계층으로의 입력을 뜻하며, 이는 즉, 1−j 번째 

은닉계층으로부터의 입력에 각각의 가중치와 활성화 

함수를 적용한 결과이다. 또한 
)( j

i
X 는 j 번째 

은닉계층의 상위 i번째 뉴런으로부터의 입력을 뜻한다. 
)( j

W 는 
)( j

X 의 가중 벡터이며, 
)( j

i
W 는 이 중 

)( j

i
X 에 

해당하는 가중 벡터이다. 

 
그림 1 은닉계층에서 새롭게 추가된 뉴런 
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각각의 뉴런이 활성화 함수 ϕ 를 가지고, 활성화 

함수는 역함수를 가지는 1:1 대응함수라 할 때, 
)1( −j

X 과 
)1( −j

i
W 로부터 

)( j

i
X 은 다음과 같이 계산된다. 

( ))1()1()( −− ⋅= j

i

jj

i
WXX ϕ  (1) 

이를 그림 1의 축소 모델에 적용한다. 노드가 

추가되기 전에 j 번째 은닉계층에서는 
)( j

X 이 

출력되었으며, j 번째 은닉계층 전후로 
)1( −j

W , 

)( j
W 가 존재하였다고 하면, 노드가 추가됨으로써 

새롭게 결정해야 하는 변수들은 다음과 같다. 

[ ]
[ ]

[ ]⎪
⎪
⎩

⎪⎪
⎨

⎧

→

→

→
−−−

′

)()()(

)1()1()1(

)()()(

j

new

j

prev

j

j

new

j

prev

j

j

A

j

A

j

WWW

WWW

XXX

 (2) 

기존 노드에서는 다음과 같은 관계가 성립한다. 

( )
( )⎪⎩

⎪
⎨
⎧

⋅=
⋅=

+

−−

)()()1(

)1()1()(

jjj

jjj

WXX

WXX

ϕ
ϕ

 (3) 

노드가 추가된 이후, 기존 노드와 새로운 노드에 대해 

다음과 같이 표현할 수 있다. 

( )
( )⎪⎩

⎪
⎨
⎧

⋅=

⋅=
−−

′

−−

)1()1()(

)1()1()(

j

new

jj

A

j

prev

jj

A

WXX

WXX

ϕ

ϕ
 (4) 

따라서 1+j 번째 은닉계층으로부터의 출력은, 

( ))()()()()1( j

new

j

A

j

prev

j

A

j
WXWXX ⋅+⋅= ′

+ ϕ  (5) 

이며, j 번째 은닉계층에 노드가 추가됨으로써 

1+j 번째 은닉계층에 영향을 끼치지 않기 위해서 (3)과 

(5)의 
)1( +j

X 이 다음과 같이 일치해야 한다. 

)()()()()()( j

new

j

A

j

prev

j

A

jj
WXWXWX ⋅+⋅=⋅ ′  (6) 

한편, 그림 1의 축약 모델에서는 하나의 뉴런에 또 

하나의 뉴런을 추가하고 있다. 1−j 번째 및 1+j 번째 

은닉계층의 뉴런 개수를 각각 n 개, m 개라 할 경우, 
)1( −j

W 와 
)1( −j

prev
W , 

)1( −j
new
W 는 1×n  행렬, 

)( j
W 와 

)( j

prev
W , 

)( j

new
W 는 m×1  행렬이다. 따라서 (3)과 (5)의 

)( j
X 와 

)( j

AX , 
)( j

A′X 는 상수로 간주할 수 있으며, 이를 

임의로 결정하면 새로이 생성되는 가중치 벡터 간 

비율로 활용할 수 있다. 

 

3.3. j+1번째 은닉계층의 파라메터 결정 

새로운 뉴런이 추가됨으로써 은닉계층 출력값의 총 

에너지가 변화하면, 전체 시스템의 에너지 총량이 

변화한다. 따라서 전체 에너지를 일정하게 유지하게 

하기 위한 
)( j

X 와 
)( j

AX , 
)( j

A′X  관계를 다음의 

관계식으로 표현할 수 있다. 

( ) ( ) ( )2)(2)(2)( j

A

j

A

j

′+= XXX  (7) 

한편, 
)( j

prev
W 와 

)( j

new
W 의 경우, 일반적으로 

)( j

AX 와 

)( j

A′X 를 (6)에 적용하여 좌변과 우변을 만족시키는 

어떠한 형태의 벡터도 가능하다. 그러나 BP 알고리즘 

등에 의해 가중 벡터 조정이 발생할 경우, 처음 노드와 

연결된 가중 벡터와 전혀 다른 결과를 예상할 수 있다. 

이와 같은 결과의 변화를 최소화하기 위해, 가중 벡터의 

에너지 총합을 일정하게 한다. 

( ) ( ) ( )2)(2)(2)(

i

j

newi

j

prev

j

i
WWW +=  (8) 

다음 명제에 의해 (6), (7), (8)의 선형방정식의 조건을 

만족하는 
)( j

prev
W 와 

)( j

new
W  벡터의 요소들이 

)( j
W  

벡터의 요소와 항상 선형관계를 이룬다. 또한, 
)( j

AX 나 

)( j

A′X 가 결정되어 있을 경우, 
)( j

prev
W 와 

)( j

new
W 는 항상 

유일하며, 이는 
)( j

X 와 
)( j

AX , 
)( j

A′X 의 비례식을 통해 

계산할 수 있다. 

 

(명제) 다음의 세 등식을 만족하는 0 아닌 실수 a , b , 

c , x , y , z 가 있다. 

czbyax =+ , 
222

cba =+ , 
222

zyx =+  

이때, x , y , z 는 주어진 a , b , c 에 대해 항상 선형 

비례한다. 

(증명) 
222

zyx =+ 을 주어진 첫번째 식을 이용하여 

x 와 z 에 관한 식으로 나타내어 정리하면 다음과 같다. 

( ) ( ) 02
222222 =−+−+ zbcacxzxba  (9) 

이때 
222 cba =+ 이고, 

222
abc =− 이므로, 이를 

(9)에 대입하여 간단하게 표현하면 다음과 같다. 

( ) 0
2 =− azcx , 

c

az

x =  (10) 

따라서 (10)에 의해 x , z 는 항상 선형비례하며, (10)을 
222

zyx =+ 에 대입하여 정리하면 다음의 결론이 

도출된다. 

222222 zcycza =+ , 
c

bz
y ±=  (11) 

따라서 (10)과 (11)에 의해 0 아닌 실수 a , b , c , x , 

y , z 에 대해 가정을 만족하는 경우, x , y , z 는 

항상 선형 비례한다. (증명 끝) 

 

3.4. j-1번째 은닉계층의 파라메터 결정 

1−j 번째 은닉계층의 가중 벡터에 대해서도 다음의 

에너지 총합 조건을 만족하면 잠재적 변화가 크지 않다. 

( ) ( ) ( )2)1(2)1(2)1(

i

j

newi

j

prev

j

i

−−− += WWW  (12) 
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그러나 
)( j

X 와 
)( j

AX , 
)( j

A′X 는 (7)의 관계를 가지며, 

활성화 함수 ϕ 에 의존적이므로, 본 논문에서는 

)1( −j
prev

W 과 
)1( −j

new
W 를 

)1( −j
W 에 선형 비례하며 (4) 및 

(7)의 조건을 만족하는 벡터를 역산한다. 

 

 

3.5. 신경망의 성장 

제안하는 신경망 구조는 모든 상황 시점, 그리고 모든 

은닉계층에 뉴런의 추가가 가능하다. 그러나 뉴런 

추가의 필요성이 정의되지 않으면, 결국 최후에는 

지나치게 많은 수의 뉴런으로 구성된 신경망을 

최적화(pruning)해야 할 것이다. 

따라서 훈련 데이터에 의해 충분히 학습된 신경망이 

검증 데이터에 의해 적절한 성능을 발휘하지 못하는 

경우, 신경망을 성장시키도록 한다. 또한, 기존의 

뉴런을 대체함에 있어서, 입력 혹은 출력되는 가중 

벡터의 에너지가 다른 벡터의 에너지보다 큰 뉴런을 

가장 우선적으로 대체하도록 하여, 신경망 내부의 

에너지가 특정 뉴런 혹은 특정 가중 벡터에 집중되지 

않도록 한다. 

 

 

4. 다중 계층 신경망의 적용 

이 절에서는 사람의 음성의 발성 여부를 파악하기 위해 

제안한 다중 계층 신경망을 학습시키기 위한 모델(그림 

2)을 설명한다. 

 

4.1. 연속된 음성 신호 처리 

기본적으로 MLP는 시계열 데이터의 처리에 한계가 

있다. 하지만 본 연구에서는 음성 신호를 프레임 단위로 

분리하며, 각 프레임의 특성벡터와 현재 프레임으로부터 

과거 혹은 미래의 일정 길이의 프레임과의 연관성을 

고려하기에, 그림 2와 같은 모델의 형태로 MLP의 

적용이 가능하다. 

한편, 각 프레임의 특성은 음성의 onset 검출을 위한 

대표적인 특성을 위주로 추출한다. 기존 onset 검출에 

사용되어 온 AE (Average Energy), ZCR (Zero-

Crossing Rate), MFCC 계수, DTC[10], ADF[11] 등을 

추출한다. 특히 MFCC의 경우 사람 음성의 대역을 

나타낼 수 있는 13개의 계수만을 고려하였으며, 이중 

가장 저주파 영역을 고려하는 첫번째 계수(C0)는 onset 

검출에 큰 영향을 미치지 않기에 고려하지 않는다. 

따라서 각 프레임 당 특성 데이터는 16차원을 가지게 

된다. 

n개의 프레임이 입력으로 활용되는 경우, 전체 입력 

데이터 벡터는 16n차원을 가지게 된다. 이러한 입력 

벡터는 각 프레임 데이터의 주요한 특성이 추출되지 

효과적으로 활용되지 않으므로, 주요 특성을 효과적으로 

분리해야 할 필요성이 있다. 본 논문에서는 사전에 

프레임으로부터 추출된 16차원의 데이터를 PCA와 

ICA와 같은 통계적 방법을 사용하여 적절한 차원으로 

사영하는 것을 제안한다. 

 

4.2. 지역 해 수렴 문제 

제안하는 신경망 구조는 뉴런의 동적 증가로 잠재적인 

성장 가능성이 있으나, 지역 해에 수렴된 경우에는 기존 

신경망과 동일한 출력을 보이므로 학습을 통해 

벗어나기 힘들다. 따라서 실험에서는 뉴런을 동적 

증가시킴과 함께, Weight Scaling 방법[1]을 사용하여 

가중 벡터의 전체 에너지를 증가시키는 것을 제안한다. 

 

 

5. 결론 및 실험계획 

본 논문은 동적 확장 가능한 신경망 구조를 

제안함으로써, 이미 구성된 신경망 구조와 동일한 

결과를 보이면서, 동적으로 확장시킬 수 있는 방법을 

제시하였다. 특히, 뉴런이 추가됨과 동시에 신경망 

내부의 에너지를 정적으로 유지하게 하기 위해, 뉴런의 

출력 및 가중 벡터의 에너지 합을 일정하게 유지하도록 

하였다. 

또한, 시계열 데이터를 분석하여 이산 결과를 

도출하기 위해, 일정 수의 프레임으로부터 추출된 특성 

벡터를 통계적 방법을 통해 사영하고, 이를 입력 

데이터로 활용하는 것을 제안하였다. 이 과정에서 보다 

 
그림 2 음성 신호에서 onset 검출을 위한 다중 계층 신경망의 적용 모델 
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효율적인 훈련을 위해, 뉴런을 동적 증가시키며, weight 

scaling 방법을 사용할 것을 제안하였다. 

실험은 매우 다양하게 이루어져야 할 것이다. 우선 

동일한 초기 가중 벡터 set에 대해 기존의 MLP와 

제안된 동적 확장 가능한 신경망 구조의 훈련 효율성 

등을 비교하여야 할 것이며, onset 검출에서는 프레임의 

길이, 사영 차원 등을 고려하여 실험하여야 할 것이다. 
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