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요 약

븐 연구에서는 전화선을 퉁한 음성 인식을 위해 저잡음의 실험실 

한경에서 수집된 음성 자료를 이응하는 접근을 하였다. 천화 음성 

과 실험실 음성 칸외 号성 차이휼 보정하기 위해 선형 회귀 분석법 

을 이융한 SDCN (SNR-dependent Cepstral Normalization) 
을 제안하였다. 두자료간의 보정은 동시 녹음된 실험실 환경의 음 

성과 건화음성외 SNR에 따른 두 자료간외 차이휼 최소화하는 변 

환행렬을 구해. 이률 학습1자료의 변환에 이융한다.

제안된 방법의 타당성을 확인하기 위해 두가지 인식 알고리즘인 

DTW와 이산HMM에 대해 실험하였다. DTW흘 통한 인식에 

서 , 개선된 SDCN에 외한 특징벡터외 변환은 기존의 SDCN에 따 

른 특징변환보다 8 ~ 17 %외 인식暑이 항상되었다. 이산HMM 

으로 인식할 때는 개선된 SDCN에 의한 전화음성과 실험실음성 

과의 유사도를 보다 잘 나타내기 위해 개선된 SDCN을 적응하고, 

VQ 코드열 상에서외 코드 사상법욜 사용하여 인식률외 향상시켰 

다.

1 서론

인간과 기계간의 외사소릉 수단으로 음성인식이 실융화되기 위 

해서는 환경변화나 배경잡음에 대한 척절한 대처가 필요하다. 륵 

히 근래에 연구의 필요성이 중대되고 있는 전화 음성인식은 전송선 

의 특성에 따라 음성신호가 왜귝되므로 전송선외 륙성올 고려하여 

야 한다. 전송선외 륵성은 전舍 대역퓩외 제한 (300 〜 3400 Hz) 
과 그에 따른 정보손실, 천송시 첨가되는 찹음, 시간에 따른 잡음의 

륵성 변화 둥이 있다.

또한, 전화 음성 인식의 어려움은 전송선에 따른 음성의 웨곡훈 

만 아니 라 대융량외 자료 수집 이 융이하지 않다눈 점이다. 따라서 

븐 논몬에서뉸 전화 음성의 인식을 위해 학습 자료로 전화 음■성을 

이용하지 않고, 기존의 실험坦 환경에서 수집된 자료를 이융하는 

방법에 대해 연구하였다. 서로 다흔 환경 하의 음성자료 찬의 교차 

인식이 가능할 경우, 기존의 수집된 대용량외 음성 자료를 활응하 

여 음성인식 시스템을 구현할 수 있으므로, 전송선 상외 자료수집 

과 시스템 구성에 따른 부가적인 시간과 비웅을 철감할 수 있다. 이 

러한 교차인식은 전화를 暑한 원격지 정보검색과 정보입력, 철도와 

항공 티켓의 전화를 릉한 무인예약 서비스와 국제천화 교환 둥 많 

은 음성자료를 필요로 하눈 웅웅분야에 효과적으로 적용할 수 있을 

것이다

븐 논문에서는 실험실 환경에서 수집퇸 마이크 음성 자료를 사 

응하여 전화선 상외 음성을 인식하고자, 동시에 녹음된 마이크 음 

성과 전화음성 자료置 이응하여 륵징벡터 영역에서 변환행렬올 구 

하고, 기존의 인식시스템의 학습자료을 변환하였다. 음향한경 적 

웅(Environment Adaptation) 의 방법으로 SNR값에 따라 동시 

녹음된 자료로부터 켑스트럼 벡터의 평균차이를 구해 이를 차감하 

는 SDCN방법을 이융하였다 [4]. 븐 논문에서는 마이크 학습자료 

률 전화음성외 륙징을 갖게 변환하는 SDCN방법을 선형 회귀분석 

방법을 사웅하여 개선하고, 이흘 적응하여 DTW와 이산HMM방 

법을이응한 인식실험을수행하였다. 이산HMM을퉁한 인식은양 

자화오류에 의한 인식률 하락올 즡이기 위해 코드 사상법을 져응하 

였다【이.

2 전화음성의 전달 모델

전화선을 릉해 전달되는 음성 y。)는 발성음성 狄2)에 전화선의 

전달함수 方(Z)와외 convolution°1| 주변잡음 心£)가 더해진다.

yW = t(t) * h[t) + n(t) (1)

식 (1)는 파워 스괵트럼 상에서 븐다면 식 (2)과 갈이 표현퇸다. 

식 (2)에서 /；(/)는 주파수f에 따른 전송음성외 에너지이고 //(/) 

는 전화선 전송채널의 주파수 응답이다.

耳(/)= &/)因(力卩+户") (2) 
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식 (2)을 log를 취한뒤 역FFT흘 이응하여 켑스트럼 영 

역으로 사영하게 되면 식 (3)와 같다. 아래외 식 (3)에 

서 y = IFFT{logPy⑴}, X = IFFT{logPx⑴}, q = 
IFFT{log|H(f)|2), n = IFFT{logPn(f)} 일 때,

y = x + q + r(x,n,q) (3)

r(x,n,q) = /FFT{logl + *가叮【卜“이} (会

전화선의 채널 륙성은 한 번외 전화 퉁화 중에서는 크게 변하지 

않으므로 q를 상수로 불 수 있다. 식 (3)와 전화선의 채널 륙성에 

의해 천화산외 효과는 켑스트럼 영역에서 가산적으로 작웅함올 알 

수 있다. 다음에 제시되는 SDCN방법은 켑스트럼 영역에서 이루 

어지는 채널 륙성에 외한 가산을 추정하고 이를 보상해준다.

3 개선된 SDCN의 개선과 코드열 변환

실험살외 마이크 음성자丘는 SDCN둥을 릉하여 전화음성외 튝 

징을 갖게 되고 이흘 학습시켜 인식에 이용한다. 기존의 SDCN방 

법을 사응한 계수변환을 개선하여 교차 인식률의 향상을 얻고, 이 

산HMM올 인식에 효과적으로 적용하기 위해 코드 사상법욜 이용 

한다.

3.1 개선된 SDCN을 이용한 자료 변환

SDCN (SNR-dependent coefficient normalization)은 SNR 
에 따른 인식계수 정규화이다. 이 방법은 동시 녹음된 두 음성자료 

률 가지고 있을 때 사웅하는 방법으로, 한 종류의 자료가 다른 종류 

의 자료의 록성올 갖게 해주거나, 잡음이 섞인 음성을 깨끗한 음성 

으로 근사시키는데 사웅됱 수 있다.

SDCN은 보정계수 q + r(x,n,q)이 SNR에 따라 결정된다고 

가정하고 이에 따른 보정을 한다. 보정계수흘 얻기위해 평균 제곱 

에 러 최 소화 (MMSE : minimize mean square error) 랄 사웅한 

다. SNR에 따른 보정계수를 구하여 기준 음성륵징올 목표 특징음 

성으로 다음과 갈이 보정한다.

y‘ = X — w(SN R) (5)

이 방법은 인식에서 사용되는 号징 영역인 켑스트럼 영역에서 직 

접 처리를 하게 된다. 근사뒨 벅터 矿는 기준음성 륵징 벡터 X에서 

보정벡터 w를 내서 구해진다. 보정벡터는 동시 녹음된 두 음성자 

료에서, 각각외 켑스트럼 차수에 대해 SNR에 따른 평균차이로 구 

해진다. 식 (6)에서 N은 사응퇸 룩징벡터외 갯수, 心园와 는 

［번재 륵징벡터 功와 饥외 ［번제 원소이고, m(j,幻은 SNR값이 k 
일때, 륵징벡터외 j번제 원소외 보정값이다. (雄］는 Kronecker의 

델타이고、snr은 SNR간을 20단계로 분하해준다 ［2］.

,.M UH (巩』-- k^SNR] 
"心' 저) = ~一一弟"S 河-心統 (6)

SDCN방법은 선형 회귀분석 방법 (LMR: linear multiple re

gression)욜 사응해 근사도*• 개선할 수 있다. 개선된 방법에서는 

각각의 SNR에 대응하는 변환행렬을 구해, 이를 적응하여 륙징벡 

터를 변환시칸다. 식 (7)에서 X,와 站는 마이크 음성과 전화음성 

외 SNR값이 ［인 컵스트럼 행벡터들로 이루어진 D X N 행렬이 

다. £＞는 행벡터외 차수이고 N는 해당되는 벡터외 갯수이다. 변 

환행렬 4와 民는 평균 제곱에러인 硏〔。一 VT) 를 최소화하도 

룍 LMR방법올 이융하여 구한 Q X 행렬과 D X 1 행렬이다.

K = &X + B, ⑺

LMR방법은 목표 륵징벅러흘 추정함에 있어, 기존외 SDCN이 

国터외 원소가 갈은 차수의 원소에만 의존하는 제약을 완화시켜 기 

준 륵징벡터외 모든 차수외 원소를 고려한 것으로 목표 륵징벡터를 

더 잘 추정한다［표 1). 보정벡터 q + r(x,n,q)는 식 (4)에서 켑 

스트럼 벡터 영역에서 변헝된 logl + 成卩끼n-gq］에【FFT 연산 

올 하므로, 켑스트럼외 모든 차수를 고려함이 보다 타당하다.

실험실에서 수집된 음성 륵징계수는 ［그림 1］과 같이 변환된다. 

우선 동시 녹음된 자료를 이융하여 SDCN율 위한 변한행렬을 구 

한다. 그리고 구해진 변환행렬율 싷험실 음성자료에 척응하여 변환 

후 인식시스템을 학습시 킨다.

전화음성의 주파수 대역은 300 〜 3400Hz로 대역픅이 제한되 

어 있다. 이러한 주파수 대역외 차이는 상호 교차인식 때, 얀식률 

올 낮추뉸 요인이 다. 마이 크 음성을 전화음성 주파수 대 역으로 대 

역릉과 필터 (BPF : band pass filter )■롤 적융하면 마이크 음성 

과 전화음성이 비숫한 대역륙성을 갖게 되어, 교차인식시 인식%외 

향상을 기대할 수 있다.

SDCN울 적용하여 마이크 음성에 전화음성의 륵징욜 갖게할때, 

먼저 마이크 음성올 전화음성 주파수 대역으로 대역퉁과 필터률 적 

융하고, SDCN을 이응해 륵징계수 변환을 적용하였다.

그림 1： 자료 변환 과정

3.2 卫드열 변환

기존외 SDCN방법과 개선뒨 SDCN방법을 릉한 마이크 음성의 

변환된 특징계수는 전화음성외 륵징계수에 보다 가까와진다［표 1］. 
그러나 ］표 2］에서 전화 음성과외 평균거 리눈 벡터 양자화한 K-근접 

코드에서 양자화 에러보다 크기 때문에 SDCN방법욜 릉해 변환된 

자료흘 코드화하게 되면, 전화음성을 코드화한 것과 다르게 나타난 

다. 이러한 코드의 불일치는 이산HMM과 감이 양자화가 필요한 

방법으로 인식할 경우 인식를외 저하를 가져온다.

코드북 사상방법同은 두 코드열 간외 관련성 정보를 구해 코드 

를 변환한다. 주로 화자적웅에 많이 사용되는 방법으로 두 화자간
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표 1： 전화음성과의 평균거리

방법 MIC SDCN SDCN-LMR
평균거리 0.76 0.48 0.32

SDCN : （전화대역）마이크음성 + SDCN
SDCN-LMR ：（전화대역）마이크 음성 + 개선뙨SDCN

표 2: K-근접 코드외 각각의 양자화에러

topi top2 top3 top4
평균거리 0.22 0.28 0.32 0.35

서로 다른 륵징공간 간의 연관관계를 구해 인식시 사응한다. 븐 논 

문에서는 SDCN방법을 릉한 자료의 K-근접 코드열과 전화음성자 

료외 K-근접 코드열 사이에 코드부 사상방법울 척응하여 두 코드 

열의 It•일치畳 완화시챘다.

코드북 사상방법은 두 코드열의 연관성을 구하는 단겨와 이 겅 

보를 이응해 코드■ 변환하는 단계로 나누어진다. 두 코드열외 연 

관성은 뚜 코드열 간의 청합외 히스로그램으로 부터 구한다. 코드 

외 변환하는 철차논 다음과 갈다. 벡터 X에 가장 가까운 코드 al, 
a2, 口3외 연관뒨 코드 61, 62, 63* 구한다. 그리고 벡터 X와 al, 
a2,（z3코드와의 거리에 반비례하는 가중 wl, w2, u；3에 의해 61, 

62, b3외 해당되는 벡터詈 가중 평균하여 예측되는 벡터 구한 

다. 그리고 이 可터 ¥를 양자화한다[그림 2].

4 실험 및 고찰

숫자음과 지역명에 대하여 개선퇸 SDCN방법외 유효성을 보이 

기 위해, 두가지 인식방법 이산HMM 방법과 DTW 방법을 이융 

하여 인식실험을 수행하였다. 마이크 음성은 개선된 SDCN울 적 

용하여 자貝程 변환시킨 후 학습자료로사응하였다. 이산HMM으 

로 인식할 때뉸 자료변환 후에 코드 사상방법을 더 적응하였다.

4.1 움성자료

븐 연구에 필요한 전화음성 자료외 수집을 위해 마이크 음성과 

전화음성을 등시에 수집할 수 있도号 그림과 갈이 녹윰휸경올 구측 

하었다.

Speech Signal

그림 3: 전화음성 데이타 수집 환경 개략도

실험에 사용한 음성자료로는 10개의 숫자음과 46개의 지역명이 

다. 10개외 숫자음은 35개의 4연속 숫자음율 녹움하여 각 숫자 별 

로 분할하였다. 학습자료로는 6명이 3회씩 발성한 것을 이응하였 

고, 인식 자료로는 또다른 2명 이 3회 씩 발성 한 음성 자료를 이 응하였 

다.

자료는 16kHz로 샘플링되고 16bit로 양자화되었다. 륵징 파라 

미터 추춞을 위해서, 분석구간은 256 sample, shift 는 128 sample 
을 사용하였으며, 인식시 튝징 파라미터로는 14차외 껠렙스트럼과 

델타 몔켑스트럼, 청규화돤 에너지, 그리고 뎰타 에너지활 이웅하 

였다.

표 3: 숫자음 및 지역명 녹음자료

4연속 숫자음（35단어）

0287 5732 9601 4156 
1199 1398 6843 0712 
5267 6633 2409 7954 
1823 6378 8877 3510 
8065 2934 7489 2244 
4621 9176 3045 8590 
5500 6972 5861 3649 
0316 7083 8194 9205 
1472 2538 4750

지억명 （46단어）

서울 대전 대구 부산 천안 

여수 강릉 광주 목포 안동 

동해 삼척 속초 태백 제천 

구미 하양 진해 층무 나주 

고양 예산 영덕 거제 이리 

대천 인천 경주 원주 수원 

포항 제주 창원 공주 김포 

진주 남원 단양 해남 해남 

영암을산해 남완도의 청부 

예 아니오

4.2 인식방법

안식방법으로는 DTW （dynamic time warping）방법와 이 

산HMM （hidden Markov Model） 방법 두가지를 이융하였다, 

DTW는 시험패턴과 참조패턴욜 시간측 상에서 비선형적으로최적 

정합하는 방법으로, 최 척 정합에 외하여 거 리 가 가장 가까운 참조패 

턴으로 시험패턴을 인식한다. DTW에 의한 인식 실험에서는 6명 
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외 화자의 참조패턴을 단어별로 DTW에 외해 정합하여, DTW로 

정합된 프레임별로 륙징벡터를 평균한 참조패턴올 사웅하였다.

이 산HMM 은 각 프레 임을 K-근접 코드로 벡터 양자화하는 방법 

을 사웅하였다. 이 방법은 각각의 륵징벡터마다 가장 가까운 K개 

의 코드률 고려하여 인식하는 방법으로 잡음이 존재한 때 코드의 

민감성율 완화하여 보다 견고한 인식성눙올 갖는다. 이때 K개외 

코드외 가중은 해당되는 프레임과외 거리에 반비례한다. 실험에 사 

웅한 k의 값은 4이다 [6]-

4.3 실험결과

DTW방법을 이응한 인식에서는 개선퇸 SDCN방법을 사용하 

였을 때 지역명은 87.6%외 인식률을 보였다. 이는 기준패턴올 전 

화음성으로 하였을 경오의 95.3%보다는 낮은 인식豊이지만 마이 

크 음성 자료를 사용하였욜 때 보다는 57.5% 이상의 인식置 향상 

을 얻율 수 있다. 개선된 SDCN온 기존의 SDCN방법에 의한 기 

준패턴으로 인식한 것보다 17%의 향상을 보였다[표 4].
K-근접 이산HMM을 이용한 인식에서는 기존의 SDCN과 개선 

된 SDCN이 모두 51.9%와 57.1%의 낮은 인식률올 보였다. 이는 

변환된 음성자료와 전화음성 자료의 평균거리가 약 0.32로 크기 때 

문에 두 자료의 코드가 많이 다르기 때 문이다. 이 를 보완하기 위해 

코드 사상법율 적응하였율 경우, 인식豊을 W%이상 올릴 수 있었 

다[표 5].

표 4: DTW방법을 이용한 인식

학습자료 시험자료 숫자음 （10） 지역명 （46）
MIC 26.4 30.1
TEL 70.7 95.3
SDCN 60.2 70.6
SDCN-LMR 68.1 87.6

MIC : 마이크 음성

TEL:전화음성
SDCN : （전화대역）마이크 음성 + SDCN
SDCN-LMR : （전화대역）마이크 음성 + 개선된 SDCN

표 5： K-근접 이산HMM방법율 이웅한 인식

학습자료 시험자료 숫자옴 지역명

FMIC 31.0 13.6
TEL 80.2 85.9
SDCN 51.9 66.4
SDCN-LMR 57.1 62.9
SDCN-map 76.4 74.6
SDCN-LMR-map 72.6 79.7

5 결론 및 검토

분 연구에서는 전화선욜릉한 음성 인식을 위해 저잡음의 실험실 

환경에서 수집뛴 음성 자료를 이용하는 접근을 하였다. 두 환경 하 

의 음성자료 간의 교차인식이 가눙한 경우, 기존외 자료를 이융하 

게 되므로 새 로운 자료수집 과 시스템 구성 에 따흔 부가적 인 시 간과 

비융을 절감할 수 있다.

븐 논문에서는 전화음성의 교차인식욜 위해 SDCN율 이용하여 

음성인식 시스템외 학습자료를 변환하는 방법울 이응했다. 기존 

의 SDCN이 자료변환에 켑스트럼 벡타외 갑은 차수외 원소에만 

의존하는 제약을, 모든 차수외 원소륱 고려하여 륵징율 변환하는 

SDCN 방법을 제안하고 이률 선형 회귀분석 방법을 이용하여 구 

현하였다.

1）TW를 이응한 인식 실험을 퉁해 개선된 SDCN이 기존의 방 

법보다 8 - 17 % 좋은 성능을 나타내는 것을 알 수 있었다. 이는 

제안한 방법의 유효함을 보여준다. 이산HMM을 이용한 인식에서 

는 양자화에 러 로 인해 교차 언식륱이 낮았으나, 코드 사상법올 이 

응하여 성능 향상을 얻을 수 있었다.

차후의 연구로 선형 회귀분석율 비선형 회귀분석으로 전환하면 

보다 높은 성능을 얻을 수 있을 것으로 판단된다.
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