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ABSTRACT
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Kim,SoYoun
Advisor:Prof.Kim,ChungHwa,Ph.D.
DepartmentofElectronicEngineering
GraduateSchool,ChosunUniversity

Thispaperproposesaspeechenhancementsystem usinga
time-delayneuralnetwork,whichimplementsthemappingfrom the
spaceofspeechsignaldegradedbynoisetothespaceofcleanspeech
signal.
Itisconfirmedthatthismethodiseffectiveforspeechdegradedby

whitenoiseusingthespeechenhancementsystem,whichrestoresthe
amplitudecomponentoffastFouriertransform.
Theexperimentalresultsshowed 14.9% betterthenwienerfilterat5dB
NoisyEnvironments.



1.1.1.1.    서 서 서 서 론론론론

최근에 음성인식 및 음성강조를 위하여 신경회로망(neuralnetwork:NN)[1][2],스
펙트럼 차감법(spectralsubtraction)[3][4],위너필터(Wienerfilter)[5]등의 방식이
발표되었다.이들의 논문에는 NN이 음성신호처리 분야에 사용되는 경우의 주요한 응
용분야는 음운인식 등의 카테고리적인 분류이며,음성강조 및 잡음제거의 목적으로 사
용되는 경우에는 잡음 중의 음성구간의 추출[6][7]등의 전 처리적인 역할을 담당하는
경우가 많다.또한 다층 퍼셉트론은 원리적으로 임의의 연속 사상(mapping)을 실현 할
수 있다는 것과 역전파(backpropagation:BP)알고리즘이라는 간단하고 강력한 알
고리즘이 있다는 것을 생각하면,NN이 음성신호처리 분야에의 응용도 유망하다고 고
려된다.

따라서 본 논문은 NN의 시간요소에 지연분를 사용한 시간지연 신경회로망
(time-delayneuralnetwork:TDNN)을 이용하여 잡음이 중첩된 음성신호의 공간
으로부터 잡음이 없는 음성신호의 공간으로 사상을 실행함으로써 잡음을 제거하는 방
법을 제안한다.

이는 음성신호를 고속 푸리에 변환(fastFouriertransform :FFT)한 경우 위상성
분보다 진폭성분이 음성 정보를 많이 포함하고 있다.따라서 스펙트럼 회복 수단으로
TDNN을 이용하여 FFT 진폭성분을 복원하는 알고리즘이다.본 제안한 알고리즘을
사용하여 음성신호에 대한 잡음제거의 실험을 하였으며,실험결과와 위너필터 경우의
실험결과를 비교하여 제안한 진폭성분 복원 알고리즘의 유효성을 확인하고자 한다.

본 논문의 구성은 1장의 서론과 2장에서의 일반적인 신경회로망의 구조를 알아보고
3장에서 음성강조를 위한 시간지연 신경회로망을 제안한다.그리고 제안된 알고리즘을
4장과 5장에서 확인하며 6장의 결론으로 한다.
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222---111...신신신경경경회회회로로로망망망

신경망은 VonNeuman식의 순차 (sequential)연산에 국한된 문제점을 개
선하기 위한 것으로 생명체의 신경조직에서 착안하여 모델화한 정보처리 시
스템으로 단순한 소자들의 병렬,분산 연결 구조를 가지고 있으며,외부로부
터 받아들이는 입력에 대하여 동적반응을 일으킴으로써 필요한 출력을 생성
시킨다.즉 생명체의 특수한 정보처리 기능을 부분적이나마 모방하고자 하는
의도에서 신경망이 개발되었다.
이는 생명체의 두뇌가 일을 수행하는 방법과 같아 그것을 모방하는 것이야

말로 제일 확실한 것이다.
그러나 신경망은 두뇌의 극히 작은 한 기능의 처리에 불과하다.이런 의미

에서 신경망이라고 하기보다는 병렬분산처리 (Parallel Distributed
Processing)시스템이나 신경형(neuromorphic)시스템이라고 부르는 것이 타
당할지도 모른다.
따라서 이들 신경망,신경회로망,Neurocomputing,연결주의 (Connectio

-nism)Model,ParallelDistributed Processing Model,AdaptiveSystem,
Self-organizingSystem 등은 ArtificialNeuralNetwork(ANN)등의 이름을
갖는다.
그러므로 신경망의 표현은 ANN으로 해야 한다.왜냐하면 그것은 컴퓨터를

활용한 가상 신경망을 의미하는 것이기 때문이다.생물에서의 신경망은 우리
가 사용하는 수학적 모델에 비해 훨씬 더 복잡하다.대부분의 신경망은 일종
의 "training"rule을 가지고 있어서 각 connections의 가중치를 training
data에 기초해서 조정하도록 하고 있다.즉 신경망은 어린이가 사물을 인식
하는 과정처럼 examples로부터 "learn"하고 마침내는 trainingdata를 뛰어
넘어 일반화할 수 있는 능력을 보이게 된다.
그림 1은 생물학적 뉴런(인공 뉴런)의 신경세포(Neuroncell)에 대한 전기



적인 모델이다.

그림 1,생물학적 신경세포와 전기적인 모델

Fig.1,Neuroncellandelectricalmodel.

222---222...신신신경경경회회회로로로망망망의의의 역역역사사사

컴퓨터 또는 기계에 지능을 부여하는 방법은 크게 2종류로 나눌 수 있다.



첫째로 목표로 하는 인간의 두뇌 등 생물학적 두뇌작용을 모방함으로써 적
응학습을 통하여 스스로 지능을 축적해 가는 신경망 기법과 둘째로 지능을
법칙으로 표현하여 논리구조로 프로그램 하는 AI기법이다.언어를 배우는
과정을 예로 들면,AI기법이 문법이라는 법칙에 의해 배우게 되는 것에 비
해,신경망 기법은 반복해서 문장을 보여 줌으로써 언어를 배우게 된다.
한 예로 NETtalk라는 신경망은 어린이가 말을 배우는 것과 유사한 과정을
거쳐 책을 읽도록 학습시켰다.

111)))신신신경경경회회회로로로망망망의의의 유유유년년년기기기

근대 신경망에 관한 연구는 1943년 워렌 맥쿨로치 (WarrenMcCulloch)와
월터 피츠 (WalterPitts)의 기념비적 논문인 <A logicalcalculusofideas
immanentinnervousactivity>로부터 시작되었다.각 신경세포 (neuron)의
기능은 매우 단순하나,이들이 상호 연결됨으로써 복잡한 계산을 수행하는
신경 시스템의 기초를 마련한 이 논문에서,현대 컴퓨터의 기반을 이루는 모
든 Boolean논리 표현은 2진 출력을 갖는 맥클로치 -피츠 신경세포로 구현
가능함을 보여 주었다.
우리의 두뇌 작용이 각각의 신경세포의 기능에 의한 것이 아니라,이들이

상호간에 어떻게 연결되어 있느냐,특히 신경세포 사이의 연결세기 (synapse)
에 의한 것이라는 연결주의 (connectionism),즉 신경망 (neuralnetworks)의
연구는 1949년 심리학자 도널드 헵 (DonaldHebb)의 가설로 새로운 계기를
맞게 된다.헵은 《TheOrganizationofBehavior》라는 책에서,신경 시스템
은 기존의 synapse를 이용하여 synapse를 스스로 재구성하며,그 구체적 재
구성 방법으로 '신경세포 A 가 계속적으로 신경세포 B 의 활성화에 기여한
다면 신경세포 A 와 B사이의 synapse는 증가된다.'라는 가설을 제시하였
다.'헵의 학습법칙'으로 불리우는 이 신경 시스템의 구성법칙은 이 후 많은
신경망 연구에 영향을 끼쳐,현재 많은 신경망 모델의 학습이 이에 직접 또
는 간접으로 기초하고 있다.



초기 신경망 연구는 컴퓨터 과학자 프랭크 로젠블래트 (FrankRosenblatt)
에 의해 꽃피기 시작하였다.Rosenblatt는,1958년 발표된 <Theperceptron:
a probabilistic modelforinformation storage and organization in the
brain> 이라는 논문과 1962년에 발표된 《PrinciplesofNeurodynamics》라
는 책에서,신경세포와 유사한 단순 계산기능을 갖는 요소로 구성된 입력층
과 출력층을 갖는 perceptron이라는 신경 시스템의 모델을 제시하고,입력과
출력 사이의 synapse를 출력층의 제곱오차가 최소가 되는 방법으로 학습시
킬 수 있음을 보여 주었다.1960년 전기공학자 버나드 위드로 (Bernard
Widrow)와 마시안 호프 (MarcianHoff)는 <Adaptiveswitchingcircuits>
라는 논문에서 perceptron모델의 선형화와 유사한 위드로 -호프 모델을 제
안하였다.
이들은 패턴의 특징을 추출하여 프로그램화하지 않고서도 비교적 단순한

입력 패턴들을 분류할 수 있어 매우 큰 반향을 일으켰고,이 후 약 10년간은
신경망 연구가 활발히 진행되었다.전문가가 패턴의 특징을 추출하고 이를
컴퓨터에 프로그램화하는 AI의 연구도 또한 활발하였다.

222)))신신신경경경회회회로로로망망망의의의 암암암흑흑흑기기기

신경망은 꽃도 피기도 전에 된 어려움에 처한다.1969년 MarvinMinsky
와 SeymourPapert는 《Perceptrons》라는 책을 발표하였는데,이 책에서
perceptron모델이 선형분리 기능밖에 없고 많은 실제 문제를 해결하지 못한
다는 것을 증명하였다.한 예로,2개의 2진 패턴을 2개의 종류로 분류하는
문제 중 2개가 같은 것을 한 종류 (B)로,다른 것을 2번째 종류 (A)로
분류하는 XOR문제는 그림 2와 같이 2차원 공간에서 최소 2개의 직선 경
계가 필요하고 한 개의 직선으로 경계를 만들 수 없으므로 perceptron문제
로 해결하지 못한다.



그림 2,XOR의 문제
Fig.2,Problem ofXOR

이러한 perceptron모델의 한계성은 신경망 연구열을 급속히 냉각시키고,
향후 10여 년간 지능구현의 연구가 대부분 Minsky에 의해 주도된 특징 추출
과 프로그램에 의한 AI로 흐르게 되었다.Rosenblatt는 어느 날 바다에 나가
의문의 죽음을 맞고,신경망 연구는 암흑기를 맞게 된다.
그러나 암흑기에도 한 줌의 빛은 존재하였다.신경망 연구는 소수의 연구

자에 의해 계속 발전되어 부활을 준비하고 있었다.미국 보스턴 대학의 스티
븐 그로스버그 (StephenGrossberg)와 일본 동경대학의 수니치 아마리는 비
선형 비분방정식을 이용한 수학적 모델화를 계속하였고,핀란드의 코호넨
(Teuvo Kohonen)은 최적연상변환과 자율구성 특징도 (SelfOrganizing
Map)를 연구하였다.일본 NHK 연구소에서 일하던 쿠니히코 후쿠시마는 생
물학적 시각장치에 기초를 둔 Cognitron과 Neocognitron을 연구하였다.이
들은 연구비 지원을 거의 받지 못하였고,연구 결과를 발표할 학술지를 찾기
도 어려웠다.'쓸데없는 연구'를 한다는 동료 교수의 따가운 눈초리는 더욱
견디기 어려웠다.그러나 그들은 어둠의 세월을 지켜냈다.
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1982년 칼텍 (CalTech)의 존 홉필드(John Hopfield)는 논문 <Neural
networksandphysicalsystemswithemergentcomputationalabilities>은
연속함수형 변형으로 1984년의 논문이 학문적으로 새로운 것만은 아니다.이
들 논문이 그 전까지 수학자나 심리학자 등에 의해 이론 연구에 치우쳐 왔던
신경망 연구를 공학적 관점에서 접근할 수 있는 계기를 마련하였다는데 더
큰 의의가 있다.그 후,신경망은 이론뿐만이 아니고 광이나 전기적 VLSI를
이용한 하드웨어 구현,음성인식이나 문자인식,최적화 등 응용문제의 연구가
활발히 연구되기 시작하였다.

유럽 공동체의 정보분야 과제인 ESPRIT 에서는 ANNIE(Applicationsof
NeuralNetworksforIndustriesinEurope),Pygmalion/Galatea등 25% 이
상이 신경망 분야의 과제이며,일본은 5세대 컴퓨터 과제의 후속으로 신경
망이 주를 이루는 신정보처리기술 (RealWorldComputing)과제를 추진하고
있다.이러한 연구 열풍은 1987년 초에 형성된 국제신경망학회 (International
NeuralNetworkSociety)가 1년만에 세계 30여개국에서 2,000명이 넘는 회
원을 확보하게 하였고,그 수는 계속 증가하고 있다.1987년 6월 처음 개최된
전기전자공학회 (IEEE)의 신경망 국제학술회의는 약 2,000명이 참석하고 수
백 편의 논문이 발표되었다.이 후 신경망을 위한 국제학회는 매년 3개 이상
이 열려 대성황을 이루고 있다.유럽은 1991년 별도로 유럽 신경망학회
(EuropeanNeuralNetworkSociety)를 형성하였고,일본도 1988년에 연구회
를 공식기구인 일본 신경망학회 (JapaneseNeuralNetworkSociety)로 개편
하였다.

상업적 측면에서도 붐을 이루어 신경망 소프트웨어나 하드웨어를 개발하여
판매하거나,위탁자를 위해 응용문제를 신경망을 이용해서 해결해 주는 소규
모 회사들이 많이 등장하고 있다.SAIC(ScientificApplicationsInternational
Corp.),HNC(Hecht-NielsonNeuro-ComputerCorp.),NestorCrop.등이 활



발한데,이 중 NestorCorp.은 노벨 상 수상자인 레온 쿠퍼 (LeonCooper)
가 동료와 투자하고 연구하는 회사로 유명하다.또한 인텔 (Intel),지멘스
(Siemens),필립스 (Phillips),도시바,NEC,미쓰비시 등 세계적인 반도체 또
는 전자회사들이 신경망 칩과 이를 이용한 시스템을 발표하고 있는데,슈퍼
컴퓨터인 Cray2S를 능가하는 성능을 보이는 신경망 컴퓨터도 있다.

그러면 1980넌대에 이르러 신경망이 부활하고 급성장한 이유는 무엇인가?
많은 사람들이 오차역전파 (error backpropagation) 에 의한 다층구조
perceptron(multi-layerperceptron)의 학습방법 발견을 첫째 이유로 들고
있다.즉,Minsky와 Papert에 의해 perceptron가 할 수 없다고 증명된 일반적
인 패턴의 분류를 다층구조 perceptron가 할 수 있음이 증명되고 오차역전파
학습법칙에 의해 보여줄 수 있게 되었다.사실 1960년대 Minsky와 Papert
에 의해 perceptron의 가능성은 알고 있었으나,이를 훈련시킬 수 있는 적절
한 학습법칙이 알려지지 못했다.

둘째 이유는,그 사이 급속히 발달한 컴퓨터가 대규모 시뮬레이션을 비교
적 빠른 시간 내에 해 줄 수 있게 된 것이다.컴퓨터 시뮬레이션은
Rosenblatt시대에도 신경망 모델 연구에 사용되었으나,저장 및 계산능력이
미약하여 많은 수의 신경세포를 갖는 복잡한 시스템의 학습을 시뮬레이션할
수 없었다.필자는 이것이 첫째 이유보다 더 중요하다고 생각하는데,컴퓨터
의 발전 없이는 학습시간이 오래 걸리기로 유명한 errorbackpropagation학
습법칙은 무용지물이 되기 때문이다.

셋째 이유는,그 사이 신경생리학이 발달하여 이로부터 많은 것을 배울 수
있었기 때문이다.

넷째 이유는,VLSI및 광학기술의 발달로,신경망의 장점인 병렬 특성을
살리는 구현이 가능해진 것이다.비록 벌의 지능에도 못 미치지만,슈퍼컴퓨
터를 능가하는 신경망 칩의 등장은 신경망의 연구에 큰 활력소가 된다.



다섯째 이유는,기존의 AI가 한계에 부딪쳤다는 데서 찾을 수 있다.전문
가 시스템이 비교적 단순한 문제에서 성공을 거두었으나,복잡한 시스템의
경우 전문가도 자신의 판단에 필요한 법칙을 알지 못하였다.또한 미리 추출
된 법칙을 이용하는 AI는 특수 목적을 달성할 수 있을지 몰라도,시스템 요
구사양이 바뀌면 다시 법칙을 추출하여 프로그램화하여야 하는 등 상황에 대
한 적응 능력이 없고,병렬처리가 어려웠다.따라서 새로운 방향이 모색되었
고,적응학습 능력과 병렬구조를 갖는 신경망이 자연 부각되게 된 것이다.
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신경회로망의 일반적인 분류에 따른 모델들은 다음과 같으며 퍼셉트론과 다
층퍼셉트론,그리고 역전파 이론은 다음과 같다.

지도학습 (SupervisedLearning)
다층 퍼셉트론 (MultilayerPerceptron)
맥컬럭-피츠 모델 (McCulloch-PittsModel)
볼쯔만 머신 (BoltzmannMachine)
시뮬레이티드 어닐링 (SimulatedAnnealing)
아달라인 (Adaline)
역전파 (Back-propagation)
퍼셉트론 (Perceptron)
헵의 학습규칙 (HebbianLearningRule)
자율학습 (UnsupervisedLearning)
반대방향 전파 네트워크 (CounterpropagationNetwork)
양방향 연상메모리 (BidirectionalAssociativeMemory)
자기조직화 맵 (Self-OrganizingMap)
적응공명이론 (AdaptiveResonanceTheory)
코그니트론 (Cognitron)



홉필드 네트워크 (HopfieldNetwork)

신경망의 기본 소자는 뉴런이다.뉴런은 입력된 외부 자극을 합하여 그 결
과에 따라 반응하는 단순한 기능만을 할 뿐이므로 뉴런의 기능을 다음 그림3
과 같이 모델링할 수 있다.

그림 3,단위 뉴런 기능의 모델
Fig.3,ModelofunitNeuronfunction

그림3의 NET 와 OUT 은 각각 입력된 외부 자극의 가중합과 뉴런의 출력
을 의미하며,다음과 같다.

NET=Σ 입력 OUT=f(NET)

111)))퍼퍼퍼셉셉셉트트트론론론[8],[9]

1957년 심리학자인 FrankRosenblatt이 CornellAeronauticalLab에서 개
발했다.그것은 한개 이상의 층 (layer)을 가진 인공 신경세포 (Neuron)으
로 구성된다.입력은 일련의 가중치를 통해 출력으로 직접 전달되며,그것은
가장 간단한 종류의 피드포워드 (Feedforward)network으로 고려될 수 있
다.각 노드에서 가중치와 입력을 곱한 것을 합하고,그 값이 threshold(보통
0)보다 크면 뉴런은 실행 (fire)하고 값 1을 취하고 그렇지 않으면 값 -1
을 취한다.



그림 4,단층 퍼셉트론의 구조
Fig.4,Structureofsinglelayerperceptron

이런 종류의 활성화 함수 (ActivationFunction)를 가지는 인공뉴런들은 맥
컬럭-피츠 (McCulloch-Pitts)neurons또는 thresholdneurons이라고도 불리
운다.Perceptron이라는 문자는 때때로 이러한 유닛중의 하나로서 구성되는
network으로서 언급된다.Perceptron은 보통 delta-rule이라고 불리는 단
순한 학습 알고리즘으로 훈련될 수 있다.그것은 계산된 출력과 샘플 출력
데이터 사이의 에러를 계산하고,그것을 가중치를 조정하는데 사용하며,기울
기 하강 (GradientDescent)의 형태를 구현하게 된다.
Perceptron이 처음에는 가능성 있는 것으로 보였지만,그림 3과 같은 단층

perceptron은 여러 단계의 패턴들을 인식하도록 훈련할 수 없다는 것이 증
명되었다.이것은 신경망 (NeuralNetwork)연구를 수년동안 정체하게 만들
었으며,그 후에 3 개 또는 그 이상의 layer를 가진 신경망이 simple
perceptron보다 훨씬 더 강력한 power를 가진다는 것이 인식되었다.즉 하
나나 두 개의 layer를 가진 simpleperceptron은 선형 분리 가능한 패턴만을
학습할 수 있다.
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Multilayerperceptron은 입력층과 출력층 사이에 하나 이상의 중간층이



존재하는 신경망으로 다음 그림4에 나타낸 것과 같은 계층구조를 갖는다.이
때 입력층과 출력층 사이의 중간층을 은닉층 (hiddenlayer)이라 부른다.네
트워크는 입력층,은닉층,출력층 방향으로 연결되어 있으며,각 층내의 연결
과 출력층에서 입력층으로 직접적인 연결은 존재하지 않는 전방향
(Feedforward)네트워크이다.
Multilayerperceptron은 단층 perceptron과 유사한 구조를 가지고 있지만

중간층과 각 unit의 입출력 특성을 비선형으로 함으로써 네트워크의 능력을
향상시켜 단층 퍼셉트론 (Perceptron)의 여러 가지 단점들을 극복했다.
Multilayerperceptron은 층의 갯수가 증가할수록 perceptron이 형성하는
결정 구역의 특성은 더욱 고급화된다.즉 단층일 경우 패턴공간을 두 구역으
로 나누어주고,2층인 경우 볼록한 (convex)개구역 또는 오목한 폐구역을
형성하며,3층인 경우에는 이론상 어떠한 형태의 구역도 형성할 수 있다.

그림 5,다층구조 퍼셉트론
Fig.5,Structureofmultilayerperceptron



대부분의 multilayerperceptron은 역전파 (Back-propagation)학습 알고
리즘을 사용하여 학습시킬 수 있다.
입력층의 각 unit에 입력 데이터를 제시하면 이 신호는 각 unit에서 변환

되어 중간층에 전달되고 최종적으로 출력층으로 나오게 된다.이 출력값과
원하는 출력값을 비교하여 그 차이를 감소시키는 방향으로 연결강도를 조정
하는 것이다.그러나 중간층이 있으면 학습은 어려워진다.왜냐하면 어떤 연
결강도가 오차를 유발 시키는지 알 수 없기 때문이다.
단층,2층,3층 perceptron들의 구조와 결정 구역을 나타내었다.이 그림6

에서 두 번째 열은 각 네트워크가 형성하는 결정 구역을 나타내고 다음 두
개의 열은 Exclusive-or와 mesh구역 문제에 대한 결정 구역을 나타내며
맨 오른쪽 옅은 일반적인 결정 구역을 나타낸다.

그리 6.다층 인식자의 비교
Fig.6,Comparewithmultilayerrecognition
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역전파는 신경망 (NeuralNetwork)을 훈련시키기 위해 사용하는 기술이
다.그것은 피드포워드 (Feedforward)networks(feedback이나 loop가 없는
network)을 위해서만 사용한다.역전파는 신경세포 (Neuron)을 위해 사용
되는 전이함수 (transferfunction),활성화 함수 (ActivationFunction)가 기울
기 계산을 위해 미분가능 (differentiable)일 것을 요구 한다.

방법의 예로서 신경망의 출력과 그 샘플 쌍에서 요구되는 출력을 비교한
다.각 출력 뉴런에서의 에러를 계산한다.
각 뉴런에 대해 에러,실제 출력,scalingfactor를 계산하고,바라는 값보다

얼마나 높거나 낮은지 계산한다.이것이 localerror이다.
각 뉴런으로 들어오는 (connection)에 대해 가중치를 사용해서,이전 레벨

의 뉴런에 대해 localerror를 위한 blame을 할당한다.
이전 레벨의 뉴런에 대해 위의 단계를 반복한다.이때 각 뉴런에 대해

error로서 blame을 사용한다.
알고리즘의 이름에서 알 수 있듯이,에러 (그 결과로서의 학습 (Learning))

가 출력노드로부터 내부노드로 역으로 전파한다.기술적으로 말하자면,역전
파는 변경 가능한 가중치 (weight)에 대해 네트워크의 에러의 기울기를 계
산하는데 사용된다.여기서의 기울기는 에러를 최소화하는 가중치를 찾기 위
한 확률적 기울기 하강에서 보통 사용된다.
보통 "역전파"라는 용어는,기울기의 계산과 확률적 gradientdescent에서

의 사용,둘 다를 포함하는 전체의 과정을 의미하는 것으로 일반적으로 사용
된다.역전파는 보통 적절한 종류의 네트워크에서 localminima에 빠르게 수
렴하게 한다.기울기를 계산하는 역전파 알고리즘은 여러 번에 걸쳐 그 중요
성이 재발견되었으며,reverse accumulation mode 에서 알고리즘적 미분
(algorithmicdifferentiation)이라 불리는 보다 일반적인 기술의 특별한 케이
스이다.(Wikipedia:Backpropagaion)



역전파 학습 알고리즘은 최소평균자승 알고리즘 (LeastMean Square
Algorithm)의 비선형적인 확장이다.역전파 학습 알고리즘은 미분의 반복규
칙 (chain-rule)을 여러 번 반복적으로 적용하여 확률 근사치 프레임워크
(stochastic-approximationframework)와 관련 지움으로써 유도해낼 수 있
다.
DavidRumelhart등은 1980년대 후반에 출판된 "병렬분산처리 (Parallel

DistributedProcessing,PDP)"이란 저서에서 역전파 알고리즘을 나타내었
다.
PDP 연구팀은 일반화 델타 규칙 (generalizeddeltarule)이라고 불리는

역전파 알고리즘을 제안하였다.
이 알고리즘은 많은 컴퓨터 관련 과학자들과 인지과학자들이 신경망 이론

과 응용들을 통칭하여 즐겨 부르는 연결주의 (Connectionism)의 개가이다.
그 무렵 Sejnowski는 역전파 학습 알고리즘을 사용하여 텍스트 (text)를 음
성 (speech)으로 합성하는 NETtalk시뮬레이션에 사용하였다.
많은 사람들은 훈련을 통한 이 새로운 학습 방법이 기계지능 (machine

intelligence,기계학습 (MachineLearning))의 새로운 장을 여는 놀라운 방
법이라는 인식에서 공장 자동화,실시간 음성인식,다른 언어간의 번역,로봇
과 같은 분야들에의 응용 가능성을 매우 밝게 보았다.일부 생리학자들은 이
역전파 알고리즘을 인간의 두뇌 (brain)및 중추신경 시스템으로까지 여겼다.
이와 더불어 역전파 학습 알고리즘의 단점들도 드러났다.
첫째,이 알고리즘은 수렴에 종종 실패하고 지역 최소값 (localminimum)

에 봉착한다.
둘째, 역전파는 비지역성 (nonlocality), 동시성 (synchrony), 감독

(supervision)과 긴 훈련 시간 등으로 생물학적인 신경망과는 상당한 차이점
이 있다.
셋째,역전파는 불연속 시뮬레이션에서 항상 수렴하는 것은 아니다.즉,초

기의 상태를 어떻게 선택하느냐에 따라 진동하거나 (oscillation),최악의 경우
에는 제멋대로 방황 (chaoticwandering)하기도 한다.



또 다른 비평적인 관점으로는 역전파 학습이 과연 새로운 것이었냐는 것이
다.그 문제는 누가 제일 먼저 이 알고리즘을 유도했느냐가 아니라 알고리즘
이 이미 존재했던 것과 다르냐는 것이다.White는 역전파를 1950년대에 확
률 근사 (stochasticapproximation)로 귀착시켰다 .따라서 이 알고리즘은
새로운 종류의 학습 방법을 제시하지 못했다.그 대신 역전파는 통계학이 오
래전부터 탐구해놓은 추정 (estimation)방법을 구현하는 계산적으로 효과적
인 방법을 제시했다.



333...音音音聲聲聲 强强强調調調를를를 위위위한한한 TTTDDDNNNNNN의의의 構構構造造造

다량의 정보를 효율적으로 병렬처리에 의해서 수학적인 알고리즘이 복잡한 문제를
학습의 방법으로 효과적으로 해결할 수 있다.이러한 개념에 시간에 따라 변화하는 값
을 고려 할 수 있는 방법이 1989년에 A.Waibel,T.Hanazawa,등에 의해서 제안
되었다[10],[11].

시간 지연 신경망은 각 층에 연결되는 특징단위(featureunit)뿐만 아니라 지연단위
(delayunit)도 같이 구성되는데 이 지연단위는 따로 존재하는 것이 아니라 각 특징단
위에 부속되어 각각의 지연단위 값을 가지게 됨으로써 각 층이 연결되어 학습을 할 때
에 시간에 따라 변화하는 값도 고려 할 수 있게 된다.일반적인 TDNN의 구조는 그림
7과 같으며 입력 층의 가로축 방향은 시간을 나타내며,여기에서 시간 축 방향의 최소
단위를 1프레임이라고 한다.그림에서 입력층의 3프레임 분의 유닛(unit)은 중간층 제1
층의 1프레임분의 유닛에 결합되고,중간층 제1층의 4프레임분의 유닛은 중간층 제2층
의 1프레임분의 유닛과 결합된다.중간층 제2층의 각 가로 1열의 유닛은 출력층의 각
유닛에 대응하여 접속되어 있다.

이러한 구조를 가짐으로써 신호의 시간변화 패턴을 반영할 수 있는 네트워크가 구축
가능하다.



그림 7,일반적인 TDNN의 구조
Fig.7,ConstructionoftypicalTDNN.

333---111...제제제안안안한한한 시시시간간간지지지연연연 신신신경경경회회회로로로망망망의의의 구구구조조조

FFT의 진폭성분은 위상성분보다 많은 음성정보를 포함하기 때문에,본 논문에서는
스펙트럼 회복의 한 방법으로써 TDNN을 사용하여 FFT진폭성분을 복귀하는 알고리
즘을 제안한다.또,크게 떨어져 있는 주파수 대역의 스펙트럼 간에 상관이 적은 정보를
TDNN에 제공하는 것이 학습의 효과가 높다고 판단하여 저역부분과 고역부분에 각각
의 TDNN을 구조를 가지는 그림 8의 TDNN시스템을 제안한다.



그림 8,제안한 TDNN시스템
Fig.8,ProposedTDNNsystem.

먼저 잡음이 중첩된 입력음성신호 는 128샘플의 프레임으로 분할된 후,분석
대상의 프레임에 대해서 해밍창(hammingwindow)을 곱하여 FFT진폭성분들을 분리
한다[12].그 후에 분리된 FFT진폭성분들은 각각의 저역 및 고역의 TDNN에 부가된
다.각각의 저역부분 TDNN 및 고역부분 TDNN으로 부터의 출력을 합성하여 최종
FFT진폭성분을 구한다.여기서 위상성분은 진폭성분으로부터 직접 구한다.
마지막으로 역 고속 푸리에 변환(inversefastFouriertransform :IFFT)을 사용

하여 강조된 음성신호 를 구한다.
제안한 TDNN은 역전파 알고리즘을 사용하여 학습되어지며,잡음이 중첩된 음성신

호 로부터 구해진 FFT진폭성분은 TDNN의 입력신호에 부가된다.
반면에 음성신호 로부터 구해진 FFT진폭성분은 TDNN의 학습신호에 부가된



다.이 후에 TDNN은 각 프레임(128샘플)을 사용하여 학습된다.단,TDNN에는 부가
적인 정보로서 학습대상 프레임의 이전 2프레임과 다음 1프레임이 부여된다.따라서
입력되는 총 프레임 수는 4프레임이다.본 실험에서는,FFT에 의해 구해진 진폭성분
은 FFT의 63번째의 성분을 중심으로 대칭한 값을 가지므로,용장부를 제외한 0～63샘
플이 저역 및 고역으로 분할되며,각각의 결과들이 저역용 TDNN,고역용 TDNN에의
입력으로 부가된다.

333---222...학학학습습습 방방방법법법

본 논문에서 제안한 저역용 TDNN및 고역용 TDNN은 그림 9과 같은 구조를 가지
며 BP 알고리즘에 의해서 학습이 실행된다.저역용 TDNN의 입력신호는 저역용
TDNN에의 입력신호로서 부여된 FFT진폭성분 0～31샘플(이 프레임을 학습대상 프
레임이라 부르며 제n프레임이라 한다)과 부가정보적인 프레임으로서 제n프레임의 이전
2프레임(제n-1,제n-2프레임)및 다음 1프레임(제n+1프레임)을 FFT함으로써 구해진
FFT진폭성분 0～31샘플이다.

학습신호는 잡음을 부가하지 않은 음성신호 중,학습대상 프레임에 해당하는 프레임
을 FFT함으로서 구해진 FFT진폭성분 0～31샘플이다.고역용 TDNN의 입력신호는
고역용 TDNN에의 입력신호로서 부여된 FFT진폭성분 32～63샘플과 부가정보적인
프레임으로서 구해진 FFT진폭성분 32～63샘플이다.학습신호는 잡음을 부가하지 않
은 음성신호 중,학습대상 프레임에 해당하는 프레임을 FFT하는 것에 의해서 구해진
FFT진폭성분 32～63샘플이다.

본 실험에서는 제안한 TDNN들이 다음과 같은 4종류의 네트워크를 사용하여 학습
되었다.(1) ,(2) ,(3) ,
(4) .



그림 9,제안한 저역 및 고역용 TDNN의 구조
Fig.9,ConstructionofproposedTDNNforlow andhighfrequency.

학습의 실행에 필요한 각 TDNN의 여러 학습조건으로,학습계수 는 0.2,가속도계
수 는 0.7,초기하중은 -0.09～ 0.09의 난수,입력의 실효값은 1.0으로 하여 TDNN
을 학습시켰다.본 실험에서는 최대 학습 횟수를 오차변화가 거의 없어지는 10,000회로
하였다.



444...실실실 험험험 조조조 건건건

본 실험에서 사용한 음성 데이터는 8kHz의 샘플링 주파수를 가진 환경에서 연결되
어진 영어와 숫자로 구성된 Aurora2데이터베이스이다.제안한 시스템은 Aurora2데
이터베이스로 부터 테스트 셋 A의 음성데이터와 컴퓨터에 의해서 생성한 가우스
(gauss) 백색잡음을 사용하여 평가하였다.본 실험에서 다양한 신호대잡음비
(Signal-to-NoiseRatio:SNR=20dB,15dB,10dB,5dB)에 잡음이 중첩된 음성신호
를 사용하여 TDNN이 학습되었다.

본 실험에서는 음성신호를 s(n),n=1,2,........,N,F를 어떤 정수라고 한다면,식 (1)
과 같이 되도록 전력에 대해서 정규화를 실시하였다.


  


  


   

본 실험에서 사용한 배경잡음의 데이터는 샘플링 주파수 8kHz이다.또한 본 실험에
서의 음성 및 잡음의 주파수 대역은 0～3kHz이다.



555...실실실 험험험 결결결 과과과

본 논문은 TDNN을 사용하여 음성신호를 강조하는 것을 목적으로 하여,각 음성 데
이터에 대한 음성강조 실험결과에 대해서 기술한다.본 실험에서는 SNR을 20dB～
5dB의 환경 하에서 실시하여 본 방법의 유효성을 스펙트럼 왜곡척도(spectral
distortion:SD)를 사용하여 확인한다.

555---111...실실실험험험결결결과과과의의의 평평평가가가법법법

본 논문에서 제안한 잡음제거의 방법과 비교하기 위하여 최적필터의 일종인 위너 필
터를 사용한다.또한 음성품질을 평가하기 위하여 본 논문에서는 시간영역의 평가척도
인 SNR,주파수영역의 평가척도인 SD를 사용한다.SNR의 척도를 식 (2)와 같이 정
의한다.

  

  



  


  



      
 

여기에서,,는 각각 입력신호 및 출력신호의 표본값이며 은 측정구간의
표본수를 나타낸다.

SD의 척도는 입출력신호의 대수 스펙트럼의 차를 구한 것이며 연속함수 , 
에 대해서 식 (3)과 같이 정의한다.

   
  



 




      

 
  

  

여기에서,는 측정구간의 프레임 수,는 신호의 대역폭,     및     는



입력신호 와 출력신호   의 대수 스펙트럼(dB)이며,식 (4)와 같이 정의한다.

          


          
  

여기에서,,는 각 주파수 에서의 입력 신호와 출력 신호의 스펙트럼이
다.이와 같이 각 프레임의 SD를 구하여 이 평균값을 측정구간 전체의 SD로 한다.

555---222...백백백색색색잡잡잡음음음에에에 대대대한한한 실실실험험험 결결결과과과

본 시스템의 성능을 비교하기 위하여,Aurora2데이터베이스의 테스트셋 A로부터
임의적으로 10개의 문장이 선택하여 각 입력 SNR에 대하여 본 시스템을 평가하였다.

TDNN의 일반성을 조사하기 위하여 TDNN에 학습하지 않은 음성신호에 백색잡음
을 부가하여 표 1의 입력신호와 출력신호에 대한 SD의 평균값을 구하였으며,위너 필
터를 사용한 수법과도 비교를 하였다.위너 필터는 TDNN의 학습에 사용한 음성 전체
로부터 구한 상관계수를 사용하였으며 필터의 계수는 선형예측으로 사용된 차수를 고
려하여 10차로 하였다.표 1의 백색잡음이 부가된 경우의 SNR=5dB를 예로 들면,위
너필터에 의한 SD값은 19.27dB이며 본 방식에 의한 SD값은 16.40dB이다.이것은 백
색잡음을 포함한 원음에 대한 SD값인 22.75dB보다 위너필터에 대해서는 3.48dB,본
방식에 대해서는 6.35dB이 각각 개선되었다.SD의 절대치에 의한 평가로부터 SNR의
평가방법과 다르기 때문에 단순하게 SNR과 비교하기는 어렵지만,전화의 PCM 방식
의 평가 데이터에 의하면 SNR에서의 20dB의 개선량은 SD에서는 약 3.5dB에 대응하
므로(참고 문헌[12]fig.3),SD에서의 6.35dB의 개선량은 상당히 효과적이라고 말할
수 있다.실제로,출력된 음성을 들어본 결과,SD가 적을수록 양호한 재생 음성임을 확
인할 수 있었다.



입력
음성

입력신호 출력신호 SD(dB)
SNR(dB) SD(dB) 위너필터 본 방식

SetA
20dB 14.35 12.28 12.07
15dB 16.94 14.55 13.81
10dB 19.56 16.63 15.01
5dB 22.75 19.27 16.40

표 1학습하지 않은 음성에 대한 입력 및 출력신호의 SD
Table1.SDvaluesofinputandoutputsignalfornon-trainedspeech.

이상의 결과로부터 학습하지 않은 음성신호에 대해서 화자에 관계없이 본 방식에 의
한 잡음제거가 효과적인 것을 말할 수 있다.특히 입력 SNR이 5dB정도의 조건에서도
잡음 제거 효과가 높은 것을 확인하였다.



666...결결결 론론론

본 논문에서는 시간지연 신경회로망을 사용하여 잡음환경에서 음성을 강조
하는 시스템을 제안하여,이것이 스펙트럴 왜곡율(SD)에서 유효하다는 것을
백색잡음에서 실험적으로 증명하였다.
본 알고리즘을 사용하여 TDNN에 학습시키지 않은 음성신호에 대해서 잡음제거의

효과가 구해졌다.더욱이 위너필터에 의한 방법과 비교하여도 본 방법이 유효하다는 것
을 확인할 수 있었다.결론적으로 본 연구에서는 입력 SNR이 5dB정도의 조건에서도
충분히 잡음 제거 효과가 높다는 것을 확인하였다.특히 저역부에 잡음이 집중한 유색
잡음에 대해서도 저역부의 FFT진폭성분을 복원하여 잡음을 제거할 수 있었다.

따라서 본 연구가 백색잡음에 대해서 효과적이라는 것을 실험적으로 확인하였지만,
향후의 연구과제로서는 다양한 유색잡음의 열화된 음성에 대해서도 강화하는 방법의
검토가 필요하다고 생각된다.
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