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다층신경망 (MLP： multilayer perceptron)은 다른 패턴인식 방법에 비해 여러 가지 훌륭한 특성을 가지고 

있어 음성인식 및 화자인식 영역에서 폭넓게 사용되고 있다. 그러나 다층신경망의 학습에 일반적으로사용되는 

오류역전파 (EBP： error backpropagation) 알고리즘은 학습시간이 비교적 오래 걸린다는 단점이 있으며, 이는 

화자인식이나 화자적응과 같이 실시간 처리를 요구하는 응용에서 상당한 제약으로 작용한다. 패턴인식에 사용 

되는 학습데이터는 풍부한 중복특성을 내포하고 있으므로 패턴마다 다층신경망의 내부변수를 갱신하는 온라인 

계열의 학습방식이 속도의 향상에 상당한 효과가 있다. 일반적인 온라인 오류역전파 알고리즘에서는 가중치 

갱신시 고정된 학습률을 적용한다. 고정 학습률을 적절히 선택함으로써 패턴인식 응용에서 상당한 속도개선을 

얻을 수 있지만, 학습률이 고정된 상태에서는 학습이 진행됨에 따라 학습에 기여하는 패턴영역이 달라지는 

현상에 효과적으로 대응하지 못하는 문제가 있다. 이 문제에 대해 본 논문에서는 패턴의 기 여도에 따라 가변하는 

학습률과 학습에 기여하는 패턴만을 학습에 반영하는 패턴별 가변학습률 및 학습생략 (COIL： Changing rate 

and Omitting patterns in Instant Learning) 방법을 제안한다. 제안한 COIL의 성능을 입증하기 위해 화자증명 

과 음성인식을 실험하고 그 결과를 제시한다.

핵심용어: 다층신경망, 오류역전파 알고리즘, 고속 학습 알고리즘, 화자증명, 음성인식, 패턴인식 

투고분야: 음향 신호처리 분야 (1.1, 1.7), 음성처리 분야 (2.5)

Having a variety of good characteristics against other pattern recognition techniques, the multilayer 

perceptron (MLP) has been widely used in speech recognition and speaker recognition. But, it is known 

that the error backpropagation (EBP) algorithm that MLP uses in learning has the defect that requires 

relatively long learning time, and it restricts severely the applications like speaker recognition and speaker 

adaptation requiring real time processing. Because the learning data for pattern recognition contain high 

redundancy, in order to increase the learning speed it is very effective to use the online-based learning 

methods, which update the weight vector of the MLP by the pattern. A typical online EBP algorithm applies 

the fixed learning rate for each update of the weight vector. Though a large amount of speedup with 

the online EBP can be obtained by choosing the appropriate fixed rate, fixing the rate leads to the problem 

that the algorithm cannot respond effectively to different learning phases as the phases change and the 

number of patterns contributing to learning decreases. To solve this problem, this paper proposes a 
Changing rate and Omitting patterns in Instant Learning (COIL) method to apply the variable rate and
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the only patterns necessary to the learning phase when the phases come to change. In this paper, 

experimentations are conducted for speaker verification and speech recognition, and results are presented 

to verify the performance of the COIL.

Keywords*  Multilayer perceptron^ Error backpropagation, Fast learning algorithm^ Speaker verification, 

Speech recognition, Pattern recognition

• 논파라메트릭 (nonparametric) 방식이기 때문에 문제 

에서 가정해야 하는 하부확률분포가 필요없다.

• 학습되는 각 모델 사이의 차이를 최대한 구별하는 거 

부학습능력 이 있기 때문에 인식오류 가능성을 최소화 

한다.

• 학습모델별로 +1, 0 (또는 -1)2］ 학습목표치를 사용할 

때 LDA (linear discriminant analysis)와 유사한 특징 

공간 변환능력을 갖는다.

다층신경망은 0개 이상의 은닉 뉴런층과 1개의 출력 

뉴런층으로 구성되며, 은닉층에서 다층신경망의 학습 복 

잡도를 결정하고 출력층에서 학습모델의 개수를 결정한 

다. 오류역전파 알고리즘은 최대 기울기 감소 방법을 바 

탕으로 한 것으로, 다층신경망의 현재출력과 목표출력 

사이의 오류를 출력층에서 은닉층으로 역방향으로 전파 

하면서 가중치를 조정하는 방법으로 최종적인 목표치를 

달성한다. 각 가중치의 현재 값에 대해 목표치에 가장 빠

ASK subject classification： Acoustic signal processing (1.1, 1, 7), Speech signal processing (2,5)

L 서론

다층신경 망 (MLP： multilayer perceptron)은 Rum皿IMrt 

등E 이 학습 알고리즘으로서 오류역전파 (EBP： error 

backpropagation)를 제안한 이후 되살아난 관심에 힘입 

어 90년대 들어 음성인식 분야에서도 괄목할만한 성장을 

이루었다. 이러한 다층신경망을음성처리에 활용하려는 

시도로서, 패턴 간의 시간적 차이 정합방법으로 널리 사 

용되었던 DTW (dynamic time war邛ing)［2］ 와 결합하여 

고립단어음성을 인식하려 한 시도［3,4］와 함께, HMM 

(hidden Markov model)［5］의 발생확률 예측기로서 다층 

신경망을 사용하거나［6］, 패턴의 시간지연을 수용할 수 

있는 구조의 다층신경망을 통해 연속음성을 인식하려는 

시도［기가 있었다. 또한 화자의 특성을 음성을 통해 구분 

짓는 화자증명 및 식별 응용에도 다층신경망이 사용되어 

좋은 성과를 거둔 바 있다［8,9］.
음성처리를 위한 여러 인식방법 가운데 다층신경망은 다 

음과같은이점 때문에 다양한문제에 응용되고 있다［10,0. 

르게 접근할 수 있는 변위는 아래와 같이 계산된다.

a% _ 竭 初；
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여기서 는 현재 패턴 力에 대한출력뉴런층의 오류측정 

함수이고, 吟는 丿•번째 뉴런과 /번째 뉴런 사이의 연결 

가중치, &는 /번째 뉴런의 동작치, 代는 /번째 뉴런 

에 대한 가중된 입력의 총합을 나타낸다. 이 식에서 계산 

된 변화량을 이전의 가중치 벡터에 적용하면 목표치에 

더욱 가까운 값을 도출할 수 있으며, 이를 아래의 방법으 

로 실현한다.

岫—1)*(1 嘰糸 (2)

여기서 t는 가중치 벡터의 특정 상태 시각을 나타내며, 

1는 적용할 변화량의 비율을 결정하는 학습률이다.

식 ⑵에서 알 수 있듯이 목표치를 향한 가중치 변화는 

학습률 〃에 상당한 영향을 받는다. 〃가 크면 학습이 빠 

르게 이루어지지만 줄력치가 목표치 근방에서 진동하면 

서 수렴하지 못할 가능성이 증가한다. 반면에 〃가 작으 

면 목표치에 수렴할 가능성은 높지만 수렴하기까지 많은 

갱신회수가 필요해지며, 경우에 따라서는 학습이 로컬 

미니마 (local minima) 에 빠져 목표치에 도달하지 못하는 

수도 있다. 따라서 가장 적절한 학습속도를 알아내기 위 

해 〃를 여러 값으로 변경해가며 반복 실험하여 수렴이 

보장되는 최대의 수치를 선택하는 것이 보편적이다.

일반적으로 위와 같이 최대의 학습속도를 사용하더라 

도 다층신경망의 학습에는 상당한 시간이 소요된다. 이 

는 최대 기울기 감소 방법이 현재의 가중치에 대한 지역 

적인 정보만 사용하는 것에서 연유한다. 음성처리 분야 

중에서도 화자증명 및 식별 분야는 화자의 등록을 실시간 

으로 처리해야 흐}는 특성을 가지고 있으므로 다층신경망 

의 느린 학습속도는 충분히 문제가 될 수 있다. 또한 화자 

독립방식 음성 인식의 성능향상을 위해 특정 화자에 인식 
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시스템을 적응시키는 화자적응 응용［12］에서도 실시간 

처리가 요구되므로 음성인식 시스템이 다층신경망을 채 

택하고 있다면 이 경우에서도 다층신경망의 학습속도는 

해결해야 할 과제이다.

다층신경망의 학습속도를 개선하려는 시도는 크게 두 

방향으로 이루어졌다. 첫 번째 방향은 경험과 실험결과를 

활용한 것으로, 출력치가 목표치에서 멀 경우에는 〃를 크 

게 하고 가까울 경우에는 작게 하는 것이다. 이것은 다시 

가중치 벡터 전체에 일괄적으로 영향을 미치는 전역 〃를 

변경하는 방법［13］과 각 가중치마다 식 ⑴의 변화에 따라 

서 지역 ”를 변경하는 방법［14］으로 나뉜다. 두 번째 방향 

은 최적화 이론을 활용한 것으로, 가중치에 대한 2차 미분 

정보를 사용한다. 이 러한 부류로는 모멘텀 (momentum)을 

사용하여 이전의 학습추세를 현재 갱신에 반영하거나 

［13］, Newton의 최적화 이론［15］ 또는 이를 변형한 알고리 

즘匚6,1기을 이용하여 목표치로 가장 빠르게 수렴할 수 

있는 가중치 벡터 갱신치를 계산하는 방법이 있다.

식 ⑵의 가중치 갱신은 두 가지 방식으로 이루어진다. 

하나는 모든 학습데 이 터를 제시한 후 그에 따른 변경 치들 

의 평균을 적용하는 방법이고, 다른 하나는 학습데이터 

를 하나씩 제시할 때마다 변경치를 적용하는 방법이다. 

전자를 오프라인 (또는 일괄적) 방식이라고 하고, 후자를 

온라인 (또는확률적) 방식이라고 부른다［11］. 두 방식 모 

두 고든 학습데이터가 제시되는 한 주기를 에폭 (epoch) 
이라 하고, 에폭마다 다층신경망 목표치와 출력치 사이 

의 차이를 검사하여 학습의 속행여부를 결정한다.

음성인식 및 화자인식을 비롯한 패턴인식에서는 문제 

에서 설정된 모델마다 다수의 패턴이 포함되고 학습은 

각 고델을 구별할 수 있도록 진행된다. 일반적으로 모델 

내 패턴 사이의 차이는 모델 간 패턴 사이의 차이보다 작 

다. 패턴인식에서 다층신경망을 사용할 경우 오프라인 

학습보다 온라인 학습이 빠른 속도로 이루어지는데 그 

원인으로 아래와 같은 이유를 찾을 수 있다［18］.

• 고델 내의 모든 패턴이 서로에 대해 상당한 중복성을 

내포하므로 모든 패턴이 식 ⑴의 최대 기울기 계산에 

기여한다. 이 때문에 모델에 포함된 패턴수가 많을수 

록 에폭 단위의 학습속도가 빨라진다.

• 식 ⑴에 의해 계산되는 모델 내 패턴의 최대 기울기가 

90。이내일 경우 오류를 최소화하는 방향으로 학습이 

진행된다.

• 로컬 미니마에 빠질 가능성을 크게 줄인다. 이러한특 

성은 모델 내의 모든 패턴마다 가중치 벡터의 갱신이 

이루어질 때 중심위치에서 상대적으로 멀리 떨어진 패 

턴에 의해 전체 진행방향과 다른 임의적 진동이 발생 

하기 때문이다.

이처럼 온라인 학습방식이 오프라인 방식에 비해 상당 

한 이점을 내포하고 있지만, 그럼에도 불구하고 여전히 

개선할 수 있는 여지가 남아있다. 기존의 온라인 오류역 

전파에서는 고정 학습률을 사용했는데, 이것은 온라인 

방식에서 학습이 진행됨에 따라모델 내에서 학습에 기여 

하는 패턴영역이 변화하는 점을활용하지 못하는 것이다. 

패턴인식에서 오류역전파 알고리즘으로 학습되는 다층 

신경망은 3단계의 학습단계를 밟는다. 즉, ⑴모델의 중 

심위치를 학습하고, ⑵모델의 분산을 학습한 다음, ⑶모 

델분포의 윤곽을 학습한다. 후자 쪽으로 진행해 갈수록 

학습에 기여하는 패턴영역이 외곽으로 한정되고 패턴마 

다 효율적인 학습률이 달라질 뿐 아니라, 학습에 기 여하 

지 않는 패턴이 계속해서 계산과정에 포함되는 비효율성 

이 발생한다. 고정 학습률을 사용하는 기존의 온라인 오 

류역 전파 학습방법은 이 러한 변화를 수용하지 못하므로 

최적의 속도로 목표를 달성하지 못한다.

이러한 사실을 기반으로 하여 본 논문에서는 온라인 

오류역전파 학습방식에서 고정 학습률의 단점을 개선하 

여 패턴마다 개별적으로 적용되는 가변 학습률을 도입하 

고 학습이 진행됨에 따라학습에 기여하지 못하는 패턴의 

학습계산을 생략하는 방법을 제안한다.

II. 척력개념에 의한 오류역전파 힉습해석

패턴인식을 위한 오류역전파 학습에서 각 모델은 식 

⑵에 의해 반복적인 방식으로 학습되므로 다음과 같은 

과정을 거친다.

⑴ 중심위치학습

⑵ 영역분산학습

(3) 영역윤곽학습

2모델 분류문제에서 이 과정을 그림 1에서 보여준다. 

이 그림의 (b)〜(d)에서 검은색 띠는두 모델의 결정 경계 

선을 나타내며 색이 짙을수록 경계가 뚜렷함을 의미한다. 

여기서 경계선이 (b)에서는 두 모델의 중심을 가로지르는 

모습을 보여주고, (c)에서는 두 모델의 영역분산정도를 

구분하고 있으며, (d)에서는 세부적인 윤곽을 표현하고 

있음을 알 수 있다.
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(a) 2모델 데이터 분포

(a) Data distribution in two 
models

(b) 중심위치학습
(b) Learning model center lo­

cations

(c) 분산학습
(c) Learning model area va­

riations

(d) 윤곽학습
(d) Learning model contours

그림 1. 오류역전파 학습의 3단계
Fig. 1. The three phases in EBP learning.

위와 같은 학습영역의 변화를 척력개념을 통해 해석해 

볼수 있다.

식 ⑴의。는 아래와 같이 표현된다.

/) = 4-幺,&(t) (3)
厶 0= 1

여기서 %,는 현재 패턴 에 대한 개별 출력뉴런。의 

오류치이고, N은 출력뉴런의 개수이다.。心는 다시 다 

음과 같이 표현된다.

%/、£) = d。仰 一，％>(、£) (4)

여기서 d。”는 학습 목표치이乂罹는현재줄력치이다 

그림 1의 각 단계에서 식 ⑷에 의해 각 패턴이 나타내 

는 오류치의 절대치는 결정 경계선을 움직이는 척력으로 

생각할수 있으며, 이는 곧 각 단계에서 개별 패턴이 학습 

에 기여하는 정도로 간주할 수 있다. 그림 2에서 그림 1을 

패턴별 척력 개념으로 묘사한 모습을 보여준다. 이 그림 

에서 점선은 결정 경계선을 나타내고, 화살표는 패턴별 

척력을 나타낸다. (&)에 해당하는 미학습 상태에서는 모 

든 패턴이 강한 척력을 나타내어 중심위치를 학습할 수 

있게 하며, (b) 이후부터는 결정 경계선 인근과 경계선을 

넘어 상대방 모델 영역에 위치한 패턴이 강한 척력을 발 

생시켜 경계선의 형상과 위치를 변화시킨다.

패턴인식에서 온라인 오류역전파가 오프라인 오류역 

전파에 비해 빠른 학습을 달성하는 원인을 패턴별 척력의 

적용방식에서 찾을수 있다. 오프라인 오류역전파에서는 

모든 패턴별 척력벡터의 합벡터를 적용하지만, 온라인 

오류역전파에서는 이들 척력벡터를 개별적으로 적용한 

다. 따라서 온라인 오류역전파가 결정 경계선의 모양을 

변화시킬 기회를 더 많이 갖게 되며, 모델의 영역이 복잡 

한 형상을 띠는 경우 그 효과는 더욱 크다.

in. 온리인 오류역전따의 힉습속도개선 기능성

온라인 오류역전파에서 학습단계에 따른 패턴의 척력 

분포를 보다 적극적으로 활용하면 학습시간을 더욱 단축 

할수있다.

그림 2에서 모델의 결정 경계선이 아직 학습되지 않 

그림 2. 오류역전파 학습의 패턴별 척력

Fig. 2. The「ep니sive force of each pattern in EBP learning.
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은 패턴의 큰 척력에 의해 변형되는 것을 볼 수 있다. 

이 척력이 결정 경계선에 미치는 영향력은 식 ⑵의 학습 

률 〃에 의해 조정된다. 즉, 학습이 덜된 패턴에 대해 

〃가 클수록 그 패턴의 인근 결정 경계선은 급격히 이동 

하게 된다. 그러나 학습이 진행되면서 결정 경계선이 

학습목표 주변에 도달하면, 그 부근의 패턴에 대한 〃가 

점차 작아져야만 결정 경계선이 학습목표에 수렴할 가 

능성 이 높아진다. 또한 여 러 모델 사이의 중첩된 영 역은 

완벽한 학습이 불가능하므로, 결정 경계선의 불필요한 

진동을 막기위해 이 영역의 패턴에 대해서는 〃가 작아 

야 한다.

이를 위해 기존의 온라인 오류역전파 알고리즘에서와 

같이 〃를학습기간 동안 고정하는 대신, 〃가 상황에맞 

춰 변경될 수 있어야한다. 이와 같은 가변 〃는 이미 오프 

라인 오류역전파에서 시도된 바 있지만[13,19], 온라인 

오류역전파에서 이를 적용하면 온라인 방식의 데이터 중 

복성 활용 이점을 더욱 향상시킬 수 있다.

한편, 기존의 온라인 오류역전파 알고리즘에서는 패턴 

이 이미 학습되었더라도 그 패턴이 계속해서 학습계산에 

참여한다. 일정한 학습성과의 기준을 설정하고 패턴이 

그 기준을 만족하면 학습계산에서 그 패턴을 제외하더라 

도 전체 학습진행에는 거의 영향을주지 않으면서 학습시 

간을 단축할 수 있다.

IV. 제안방법

£절에서 제기한 온라인 방식 오류역전파 알고리즘의 

학습속도 향상을 실현하기 위해 본 논문에서는 두 가지 

방법을 제안한다.

첫 번째 방법은 학습패턴별로 학습률을 가변하는 방법 

이다. 학습률은 모델 내 패턴의 학습진행에 따라 큰 값에 

서 작은 값으로의 변화가 필요하다. 식 ⑶에서 현재 패턴 

의 모델과 대응하는 출력뉴런의 勇,,3)는 현재패턴의 

학含상태를 알 수 있는 수치적 측정수단을 제공한다. 즉 

패턴이 충분히 학습되지 않았을 경우 큰 값을 나타내고, 

충븐히 학습되 었을 경우 작은 값을 나타낸다. 따라서 학 

습 초기에는 큰 값이, 그 뒤 학습이 완결되어감에 따라 

작은 값이 구해진다.

은라인 학습방식에서 보편적으로 선택되는 학습률의 

범위는l~o.0001이다[19]. 이 범위에서 상한을 넘어서면 

내부변수의 값이 발산하기 쉽고, 하한을 넘어서면 학습 

이 쿨필요하게 길어진다. 그러나 문제에 따라 적절한 값 

의 범위가 다르므로 이 범위는 실험을 통해 결정해야 한 

다 식⑶의 e，(t)를학습률로 사용하면 하한에대해서 

는 걱정할 필요가 없으므로 적절한 상한을 알아내기만 

하면 된다. 그런 다음 0에서부터 이렇게 알아낸 상한까지 

以夕)의 범위를 아래의 시그모이드 (sigmoid) 형태를 

갖는 식으로 제한한다.

y(x)= VUL (5)
1 + e

여기서 K/L은 실험을 통해 알아내는 학습률의 상한이 

고, X는 e私(t)의 출력치이다. 식 ⑸가 시그모이드 형 

태를 띠는 이유는 상한까지 학습률을 제한하되 상한과 

0 부근에서 급격한 값의 변화를 피하기 위한 것이다.

그러나 식 ⑸는 현재 패턴에 한정된 오류정보만을 사 

용한다. 만약 학습모델 자체가 필 연적 인 오류를 크게 내 

포흐卜는 경우, 즉 여러 모델 사이에 분포영역이 중첩되는 

부분이 있을 경우에는 그 부분의 패턴에 의한。%( 分 가 

현재 학습상황과 무관하게 큰 값을 나타냄으로써 전체적 

인 학습진행을 방해하는 결과를 초래할 수 있다. 이런 경 

우에 대처하기 위해 식 ⑸의 값을 한 단계 이전 에폭의 

평균오류로 제한한다.

= f Vasee '【包 if Vasee • Vul ⑹
I y(x) otherwise

여기서 Vasee는 아래와 같이 정의되는 평균오류제곱에 

너지 [11] 를 나타낸다.

VAsee= 爵M —1) (7)

여기서 M은 1 에폭 동안 사용된 학습패턴의 총합이다. 

두 번째 방법은 패턴의 학습을 생략하는 방법이다.

온라인 방식 오류역전파에서 이뤄지는주요 계산은 패 

턴의 오류계산, 오류 역전파, 가중치 갱신이다. 현재 학습 

단계에서 현재 패턴의 기여도는 ¥丄3)를통해 알수 있 

으므로,。云。)의 값이 학습 전에 설정하는 식 ⑺의 최 

종목표 오류치보다 작은 경우 현재 패턴이 학습에 기 여하 

는 바가 적다고 판단하여 오류 역전파와 내부변수 갱신 

계산과정을 생략할 수 있다. 만일 이후 다른 패턴의 학습 

으로 현재 패턴의 기여도가 높아진다면 이 상태는 

e七에 의해 발견되기 때문에 다시 학습에 참여할 수 

있게 된다. 이를 수식으로 표현하면 다음과 같다.
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心))

The learning of the current pattern is canceled,
— if。o,0(分 < ASEE, Objective

The learning of the current pattern is cantinued, 
if。o, 그 ASEE, Objective

(8)

여기서 尸는 현재 패턴의 학습처리를 나타내고, ASEE,

Objective는 최종목표 오류치를 나타낸다.

본 논문에서는 이 두 방법을 가리 켜 패턴별 가변학습률 

및 학습생략 （Changing rate and Omitting patterns in 

Instant Learning） 방법이라고 부른다.

V. 실험 및 결과분석

COIL의 성능을 증명하기 위해 화자증명［2이과 음성인

匸H 에폭수 （단위 100） 

匚=! 학습시간 （단위 초）

* 오류율 （단위 %）

그림 3. 화자증명 실험의 학습방법별 에폭수, 학습시간, 오류율 비교결과

Fig. 3. The comparison of the numbers of epochs, learning duration times, and error rates with each learning method for the 
speaker verification experiment.

口에폭수 （단위 1） 

匚］학습시간 （단위 초） 

TL 인식률 （단위 %）

그림 4. 음성인식 실험의 학습방법별 에폭수, 학습시간, 인식를 비교결과

Fig. 4. The comparison of the numbers of epochs, learning duration times, and recognition rates with each learning method 
for the speech recognition experiment.
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시［21］에서의 다층 신경망 학습속도를 측정한다.

E저, 음성데이터를 이용한 화자증명에서 화자를 증 

경人'스템에 등록하고 증명시험을 수행하는 인식기로서 

다층신경망을 사용할 때 화자를 등록하는 다층신경망 학 

습어서 여러 방법의 속도차이를 비교하여 중소규모 데이 

더를 사용하는 패턴인식을 실험한다. 이 실험에 사용된 

게。' 터는 한국인 남녀 40명의 4연숫자 발성을 녹음한 것 

2로, 각 화자가 총 35개의 서로 다른 숫자음 배열을 4회 

싀 발성한다. 4회 발성 중 3회를 각 화자의 등록음성으로 

I］용하고 1회를 증명시험 음성으로 사용한다. 각 등록음 

성어서 한국어 지속음 (/a/, /e/, /e/, I이, /u/, /i/, /i/, 

V, 비음)을 추출하고 지속음마다 다층신경망을 학습시 

기며, 이 때 각 다층신경망에 주어지는 학습데이터의 수 

m 에폭 당 580개이다. 실험 중 수행된 다층신경망 학습 

회수는 대략 9,600회이며 그 평균을 기록한다. 사용된 다 

층신경망의 구조는 입력뉴런 50, 은닉뉴런 2, 출력뉴런 

의 2층 구조이다.

그 다음으로 7개의 한국어 단모음 (/a/, /e/, /e/, /o/, 

u/, /i/, /i/)을 화자독립으로 인식하기 위한 인식기로서 

층신경망을 사용할 때 다층신경망 학습에서 여러 방법 

기 속도차이를 비교하여 대규모 데이터를 사용하는 패턴 

"식을 실험한다. 이 실험에 사용된 데이터는 한국인 남 

긔 7，)명의 균등음소분포 단어음성 데이터 베이스 (PBW： 

)hone balanced words) 발성 에서 추출된 단모음이다. 이 

?험에서는 1개의 다층신경망을 5회 학습시키며 그 평균 

끌 기록한다. 학습데이터의 수는 에폭 당 20,748개이고, 

‘、］용된 다층신경망의 구조는 입력뉴런 16, 은닉뉴런 20, 

查력뉴런 7의 2층 구조이다.

실험결과는 오프라인 오류역전파, RPROP［14］, 온라인 

.2류역전파, QL, COIL별로기록한다 여기서 오프라인오 

루역 전파를 OffEBP로, 온라인 오류역전파를 6EBP로 표 

［하고, 제안방법 중 첫 번째 방법만 적용한 것을 0L, 두 

V법 을 모두 적용한 것을 COIL이라고 표기한다. 기록수치 

코는 에폭수, 학습시간, 오류율 또는 인식률을 기록한다 

먼저 화자증명 실험의 결과를보여주는그림 3에서 에 

知수와학습시간이 OffEBP, RPROP, OnEBP, OIL, COIL 

이순서로향상됨을알수 있다. RPROP는가장느린 학습 

법 으로 나타난 OffEBP를 향상시 키는 오프라인 계 열의 

牛습방법으로서 OffEBP에 비해 2배 가까운 속도향상을 

1록한다. (湖BP는 이러한 RPROP보다도 2배 이상의 속 

三향상을 보여주는데, 이 사실은 패턴인식에서 데이터의 

- 捋복성 이용이 얼마나 중요한지 잘 보여주고 있다. CII으 

"■시 QnEBP보다 2배에 약간 못 미치는 수준의 향상을 

보여줌으로써 데이터의 중복성을 이용한 가변학습률 적 

용의 실효를 증명한다. COIL은 에폭수 면에서는 CIL에서 

별다른 향상을 보이지 않지만 학습시간 면에서는 역시 

2배 가까운 향상을 보이고 있다. 이는 패턴학습을 생략하 

는 추가된 방법 의 특성상 학습추이 의 양상은 변하지 않지 

만 각 학습단계마다 학습에 거의 영향을 주지 못하는 패 

턴이 있음을 증명한다.

이에 비해 음성인식 실험의 결과를 보여주는 그림 4에 

서는 향상의 추이는 화자인식 실험과 같지만 다른 학습방 

법들에 비해 CIL과 COIL의 향상폭이 상대적으로 작음을 

알 수 있다. 이러한 현상은 화자증명 실험에서 사용된 에 

폭당 데이터 수에 비해 음성인식에 사용된 데이터 수가 

35배 가량 많기 때문인 것으로 추측된다. 데이터 수가 많 

을수록 중복성을 이용하는 온라인 계 열의 속도향상 효과 

가 커 진다. CIL과 COIL은 OnEBP 알고리즘을 개량한 방 

법이고 이미 *BP 에서 중복성의 혜택을 크게 활용했으 

므로 CIL과 COIL에 의해 개선되는 폭이 상대적으로 줄어 

드는 것으로 추측된다.

마지막으로 그림 3과 4에서 두드러지는 현상 중 각 학 

습방법마다 인식률 면에서 차이를 보인다는 점을 발견할 

수 있다. 전반적으로 오프라인에 비해 온라인 계열의 학 

습방법이 향상된 인식률을 기록하고 있다. 이러한 결과 

의 원인은 오프라인 방법이 모든 패턴의 오류값을 에폭마 

다 평균하여 그 추세를 적용하고, 온라인 방법은 각 패턴 

의 차이를 모두 적용하기 때문인 것으로 판단된다. 학습 

모델 데이터의 분포가 복잡한 형상을 띤다면 평균연산이 

이를 뭉툭한 형상으로 만드는 역할을 함으로써 인식오류 

를 증가시킬 수 있다.

VI. 결 론

패턴인식에 이용되는 다층신경망의 온라인 방식 오류 

역전파 학습 알고리즘은 패턴인식 데이터 내의 풍부한 

중복성으로 인해 오프라인 방식보다 빠른 학습을 달성한 

다. 그러나, 학습이 진행됨에 따라각모델에 속한 패턴들 

의 학습에 대한 기 여도가 달라지는 특성을 활용하면 속도 

를 더욱 향상시킬 수 있다. 본 논문에서는 기존의 고정 

학습률 대신 패턴마다 학습률을 다르게 적용하고 학습에 

기여하지 못하는 패턴의 학습계산을 생략하는 COIL 방법 

을 제안하여 온라인 방식 오류역전파 알고리즘의 학습속 

도 개선을 시도하였다. 제안한 방법을 화자증명과 음성 

인식에 적용하여 실험한 결과 기존의 온라인 오류역전파 
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알고리즘보다 학습이 2~3배 가량 더 빠르게 달성됨을 확 

인하였다.
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