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롬바드 효과의 보정을 위한 스펙트럼 크기의 정규화와 켑스트럼 변환

Normalization of Spectral Magnitude and Cepstral Transformation 
for Compensation of Lombard Effect

지 상 문*,  오 엉 환*

*한국과학기술원 전산학과 인공지능 연구실 

접수일자: 1996년 5월 29일

(Sang-Mun Chi*,  Yung-Hwan Oh*)

※본 연구는 전자통신연구소 95년도 위탁과제 결과물의 일부입 니다.

요 약

본 연구에서는 음성인식기의 성능이 잡음환경하에서 급격히 저하되는 것을 완화하기 위해, 성능저하의 원인인 롬바드 

효과의 보정과 잡음의 제거방법을 제안하였다. 롬바드 효과는 조용한 환경에서 발성된 음성에 비해, 스펙트럼 포락과 발 

성음의 세기를 변이 시키는 것으로 모델링하였고, 변이의 제거를 위해 스펙트럼 크기의 정규화와 켑스트럼 변환을 사용 

하였다. 주변 잡음의 첨가에 의한 음성신호의 왜곡은 스펙트럼 차감법을 사용하여 완화하였고, 음성의 동적인 특성을 강 

조하기 위해 대역통과 필터링을 하였다. 잡음환경에서 발성된 롬바드 음성의 분석 및 잡음처리 기술의 개발과 평가를 위 

해, 음성인식 기술의 적용이 예상되는 자동차, 전시장, 시내 공중전화 부스, 거리, 전산실 잡음을 이용하여 롬바드 음성을 

수집하여 실험하였다. 제안한 방법을 여러 가지 잡음환경하에서 음성인식에 적용한 결과, 효과적인 잡음처리 방법임을 확 

인할 수 있었다.

ABSTRACT

This paper describes Lombard effect compensation and noise suppression so as to reduce speech recognition error in 
noisy environments. Lombard effect is represented by the variation of spectral envelope of energy normalized word and the 
variation of overall vocal intensity. The variation of spectral envelope can be compensated by linear transformation in 
cepstral domain. The variation of vocal intensity is canceled by spectral magnitude normalization. Spectral subtraction is 
used to suppress noise contamination, and band-pass filtering is used to emphasize dynamic features. To understand Lom
bard effect and verify the effectiveness of the proposed method, speech data are collected in simulated noisy environments. 
Recognition experiments were conducted with contamination by noise from automobile cabins, an exhibition hall, tele
phone booths in down town, crowded streets, and computer rooms. From the experiments, the effectiveness of the pro
posed method has been confirmed.

「서 론

조용한 환경에서의 음성인식기는 이미 높은 성능을 보 

이고 있으나, 실제 환경에 존재하는 여러 요인에 의해 성 

능이 저하된다. 잡음에 의한 음성인식기의 성능저하는 

음성인식기술의 광범위한 활용을 가로막는 요인의 하나 

로서, 이에 대한 많은 연구가 진행되고 있다. 잡음환경에 

서 발성된 음성은 그림 1과 같이 발성된 음성에 잡음이 

첨가될 뿐만 아니라, 화자가 의사 전달을 명확하게 하기 

위해 조용한 환경에서와 다르게 발성하는 롬바R 효과에 

의해 음성이 왜곡된다[11, 14], 이밖에도 음성이 전화선을 

경유할 때의 채널잡음과, 사람의 감정상태에 따른 음성 

신호의 변이가 음성인식기의 성능저하 요인이 될 수 있 

으나, 본 연구에서는 연구대상으로 하지 않는다.

잡음환경에 강인한 음성인식을 위해 여러 가지 접근방법 

이 연구되고 있다. 잡음의 첨가에 강인한 특징추출과 거리 

척도로서, SMC(short-time modified coherence)[8], RASTA 
(RelAtive SpectrAl) 처리와 동적인 특징파라미터[10, 16], 
켑스트럼 사상척도 등이 사용된다[9]. 음성신호에 포함된 

잡음을 제거하는 방법으로, 스펙트럼 차감법 [17, 18], 다 

중선형회귀분석이나 신경망【5, 19], 베이지안 추정으로 음
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림 L 잡음환경에서 발생된 음성의 왜곡가정

질을 개선하는 방법이 사용되고 있다U2]. 이외에 청각기 

관의 특성을 이용하는 방법[15], 인식모델의 파라미터를 

잡음환경 에 적응되도록 변환하는 방법 이 사용된다⑴.

롬바드 효과는 화자나 잡음의 종류에 따른 비선형적인 

왜곡이므로, 이에 대한 분석과 왜곡의 보정방법의 개발 

이 어렵지만, 여러 가지 실험적인 방법이 사용되고 있다. 

켑스트럼 영역에서 지수함수의 가산적인 항이나, 곱해지 

는 상수 또는, 더해지는 상수로 롬바드 효과를 모델링하 

여 제 거하는 방법[21, 13, 14], 롬바드 음성의 일부를 학습 

자료에 포함시키는 multi-style 학습[6], 동적인 파라미터 

를 적용하는 방법 [4], 학습환경에서 작성된 코드북을 롬 

바드 음성의 특징 벡터의 평균으로 변환시키는 방법 이 사 

용되고 있다[7].
잡음환경 에서 발성 된 음성 에는 상이한 특성을 가진 여 

러 가지 왜곡이 존재하므로, 각각의 특성에 맞는 잡음처 

리 방법이 요구된다. 본 연구에서는 잡음하에서 음성의 

왜곡을 처리 가능한 구체적인 형태로 주파수 영역에서 

모델링하여, 각각의 왜곡에 대응되는 처리방법을 사용하 

여 잡음에 강인한 음성 인식 방법을 개발하고자 한다• 롬 

바드 효과에 의한 왜곡을 정규화된 에너지를 갖는 단어의 

스펙트럼 포락（spectral envelope）의 변이와 발성음의 세기 

변이로 모델링하였다. 스펙트럼 포락의 변이는 조용한 

음성의 켑스트럼과 잡음음성의 켑스트럼이 선형관계로 

나타나는 것을 이용하여 변이를 보정하고, 발성음의 세 

기 변이는 스펙트럼 크기의 정규화를 통해 제거하였다. 

주변 잡옴의 첨가에 의한 음성신호의 왜곡은 가산잡음의 

제거에 널리 쓰이는 스펙트럼 차감법과, 대역통과 필터 

링으로 음성의 동적 인 특성을 강조함으로서 제거하였다. 

잡음처리 기술의 개발과 평가를 위해, 실제 환경의 잡음 

을 사용하여 모의 된 잡음환경 에서 롬바드 음성을 수집 하 

고, 이를 사용하여 잡음처리 방법을 비교 실험하였다•

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 실험에 사용한 

음성자료의 수집과 분석에 대해 기술하고, 3장에서는 잡 

음에 의한 음성의 왜곡모델과 왜곡모델에 따른 가산잡음 

의 제거와 롬바드 효과에 의한 왜곡의 보정방법을 설명 

한다. 4장에서는 음성인식 실험을 통해 제안한 방법의 타 

당성 을 검토하고, 5장에서 결론을 맺는다•

n. 잡음과 음성 자료

2.1 잡음의 종류

효과적인 잡음처리 방법의 개발을 위해서는 실제 잡음 

환경에서 발성된 음성자료가 필요하며, 이러한 자료는 

연구대상의 모든 왜곡을 포함하고 있어야 한다. 그러나 

다양한 실제 잡음환경에서의 음성자료의 수집은 많은 시 

간과 노력을 필요로 한다. 본 논문에서는 음성인식기의 

응용이 기대되는 자동차, 전시장, 시내 공중전화 부스, 거 

리, 전산실에서 발생한 잡음을, 헤드폰을 통하여 발성자 

에게 들려줌으로써 잡음환경을 모의하고, 모의 된 잡음환 

경에서 롬바드 효과에 의해 변형된 음성을 수집하여 실 

험하였다. 실험에 사용한 잡음자료는 JEIDACJapan elec
tronic industry development association）0!] 서 수집 한 자료 

의 일부이다[源].

표 1. 실험에 사용한 잡음의 분류

잡음번호 잡음 종류 잡음번호 잡음종류

0 자동차 （고속도로） 7 도로변 （동네 1）
1 자동차 （시가지） 8 도로변 （동네 2）
2 전시회장 9 전산실 1
3 전시회장 10 전산실 2
4 주택가 공중전화부스 11 전산실 3
5 역북측 공중전화부스 12 전산실 4
6 역남측 공중전화부스 13부터 기 0부터 8과 동일한잡음

표 1은 실험에 사용한 잡음목록으로, 분류를 위해서 번 

호를 붙였다. 여기서 13번부터 21번 잡음은 0번부터 8번 

과 동일한 잡음으로, 에너지를 크게 하여 실험에 사용하 

였다. 0번은 고속도로를 주행중인 차안에서 수집되었고, 

1번은 시내를 주행중인 차안에서 수집되었으며, 잡음의 

크기는 0번보다 작지 만 변이는 크다. 2번과 3번은 전시회 

장의 여 러사람의 음성과 발자국 소리 이고, 4번은 공중전 

화부스에서 녹음된 자동차 소리와 사람의 음성이다. 5번 

은 기차역 근처의 공중전화부스에서 수집된 소음으로, 

기차, 자동차, 사람의 음성이다. 6번도 기차역 근처의 공 

중전화부스에서 수집된 소음으로 스피커에서 커다란 음 

악과 여성의 목소리가 계속 흘러나오며, 간헐적으로 자 

동차가 지나가는 소음이 포함되어 있다. 7번과 8번은 인 

파가 많은 거리의 소음으로 자동차, 사람들의 음성과 발 

자국 소리 이다. 9번, 10번, 11번, 12번은 전산실에서 발생 

한소음이다.

표 1의 잡음은 종류에 따라 상이 한 음향학적 인 특성을 

가진다. 그림 2부터 그림 5까지 가로축은 0-8kHz를 19개 

의 bark-scale로 나눈 것이고, 세로축은 각대역의 에너지 

를 표시하였다. 그림에서 보듯이 잡음의 종류에 따라 각 

기 다른 스펙트럼 포락을 보인다.
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그림 2. 잡음 0, 1, 2, 3의 스펙트럼 포락
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그림 5. 잡음 10, 11, 12의 스펙트럼 포락

2.2 롬바드 음성의 수집

잡음환경에서의 롬바드 효과에 의해 왜곡된 음성을 수 

집하기 위하여、헤드폰을 통하여 표 1의 22개의 잡음을 

발성자에게 들려 주어 잡음환경을 모의 하고, 모의 된 22개 

의 잡음환경 에 서 발성 된 음성 을 녹음하였다. 자연스리운 

발성을 유도하기 위해서 발성자의 70-100cm 전방에 인물 

사진을 놓고, 그 사람에게 말하는 기분으로 발성할 것을 

요구하였다. 20대의 남자 10명과 여자 10명의 음성을 수 

집하였고, 특정내용의 단어집합에 종속적이지 않은 잡음 

처리 방법을 개발하기 위해 음운학적으로 균형을 이룬 

표 2의 단어집합을 사용하였다.

표 2. 녹음 단어 집 합

그림 3. 잡음 4, 5, 6의 스펙트럼 포락

그림 4. 잡음 7, 8, 9의 스펙트럼 포락
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수집 된 단어 의 SPL(sound pressure level)과 헤 드폰을 통 

해 들려준 잡음의 SPL 을-, 각 22개의 환경별로 一丄림 6에 

나타내었다. 가로축은 잡음번호이고, 세로축은 SPL이다.
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그림 6. 수집 된 화자 20인의 음성의 각 환경별 SNR
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그림 7. 수집 된 화자 20인 의 음성 의 각 환경 별 SNR

그림 6에서 보듯이, 발성자는 롬바드 효과에 의해서 주변 

잡음의 SPL에 따라 발성음의 세기를 비례적으로 증가시 

키는 경향을 볼 수 있다. 그러나 발성음의 크기는 화자 

잡음의 종류와 크기에 따라 변이가 크다，그림 7에 보듯이 

20명의 화자가 발성한 음성의 SNR(signal-to-noise ratio) 
은 -10dB에서 45dB사이로 크게 변이하며, 음성인식기 

의 성능저하의 한 요인이 된匸"

m. 잡음처리 방법

3.1 잡음에 의한 음성의 왜곡 모델링

잡음환경에서 발성된 음성은 롬바드 효과에 의한 발성 

방식의 변이와 잡음의 첨가에 의해, 학습환경의 음성과 

는 상이한 특성을 가지므로 음성 인식기의 성능을 저하시 

킨다. 본 연구에서는 잡음의 영향에 의한 음성의 변이과 

정 을 나타내는 왜곡모델을 제안하고, 제안한 모델에 따라 

변이를 제거하여 잡음환경에 강인한 특징을 추출한다.

롬바드 효과에 의한 변이는 평균에너지가 일정한 값을 

갖도록 정규화된 단어에서의 스펙트럼 포락을 변이 시키 

는 왜곡과, 전체적인 에너지를 변이 시키는 부분으로 나 

누어 모델링하였匸｝. 첫째로, 정규화된 단어에서의 스펙트 

럼 포락의 변이는, 롬바드 효과에 의해 포만트의 위치, 포 

만트의 대역폭(bandwidth), 기본주파수의 변이, 각 주파수 

대역의 에너지 등이 변하므로 발생한다[11]. 이러한 왜곡 

요인은 비선형적인 주파수 변환(frequency warping) 함수 

R.)와, 주파수 대역별 스펙트럼의 크기변이 함수 出・)로 

모델링하였다. 즉, 깨끗한 음성의 스펙트럼 S(前가 롬바 

드 효과에 의한 주파수 변환과 주파수 대역별 스펙트럼 

의 크기변이에 따라 스펙트럼 匕(3)로 변환된다.

（1）

둘째, 화자는 그림 6에서 보는 바와 같이 주변잡음이 크 

면, 효과적인 의사소통을 위해서 발성음의 세기를 잡음 

의 크기에 비례하여 증가시킨다. 그러나, 이러한 발성음 

의 세기의 변화는 그림 7에서 보는 바와 같이, 잡음의 종 

류와 서) 기, 음소의 종류, 화자의 특성 에 따라서 상이 한 변 

이를 나타내는 왜곡요인이다. 롬바드 효과에 의한 전체 

적인 발성음의 크기변화는 에너지 증가 G가 匕(3)에 곱 

해져서 丫血)로 변환되는 것으로 모델 링하였다.

Y 2(®) = G • y 1 (co) = G •刀((o) S(Hca)) (2)

마지막으로 주변잡음이 음성신호에 더해짐으로 생기 

는 음성신호의 왜곡은 주파수 영역에서 가산적인 항으로 

나타낼 수 있다. 잡음의 스펙트럼을 라 하면, 롬바드 

효과에 의해 왜곡된 음성의 스펙트럼 *(3) 는 Meo)가 첨 

가되어 롬바드 음성에 잡음이 첨가된 스펙트럼 为(沥가 

된다.

丫3(">) = 丫2(<。) +N(co)=G • Y i(co) +Ma»=G ・，4(a>)S(F(a>)) +Mw)
(3)

3.2 잡음 영향 제거

롬바드 효과와 가산잡음이 첨가된 음성에서 왜곡요인 

을 제거하기 위해서, 잡음에 의한 음성의 왜곡과정의 역 

과정 인 그림 8의 과정을 사용하였다.

丫3（ G = G • A（効 S（F（沥）+ M

： Spectral subtraction

yz（G=G・A（3）S（F（0））

I Spectral magnitude normalization
▼ Band-pass filtering

匕（S）= A（3）S（F（0））
J Change to cepstral vector

CLOMBARD

I Cepstral transformation
▼

C CLEAN

그림 8. 음성의 개선 과정

3.2.1 가산잡음의 제거

잡음하에서 음성인식기에 입력된 음성의 스펙트럼 y3(a>) 
로부터 잡음의 스펙트럼 Meo)를 제거하여, 롬바드 영향만 

을 받은 음성의 스펙트럼 丫2(<0)를 얻기 위해 스펙트럼 차 

감법을 사용하였다[18]. 스펙트럼 차감법은 잡음의 성질이 

음성에 비해 완만하게 변화하므로, 잡음을 묵음구간에서 

추정하여 입력음성에서 제거하는 방법이다. 본 연구에서 

는 잡음의 평균 스펙트럼 크기 |N(a시 를 묵음구간의 스 

펙트럼 크기의 평균으로 구하여, 이를 시간 I에서의 입력 

음성의 스펙트럼 크기 10(。시 에서 제거하여 1丫財®)I를 

추정하였다. 음성이 시간축에서 변화하는 특성을 반영하 

기 위해, 가중치 평균을 사용하여 成3血시를 구하였다.
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I 丫、血） I = "‘‘MT（。시 +2 , 1匕/（。시 + |丫"+血시 ⑷

4

추정된 스펙트럼이 음수가 되는 것을 방지하기 위해 

싀 5의 flooring을 사용하였匸卜.

I y?,I = I y 1 ,（"＞）1 — I n（（o） I

if IY3,i（u＞）］ — 17V（ft＞） I ＞ 0.1 ■ I Mo＞） I （5）

= 0.1 • |yj./（＜o）| otherwise

3.2.2 에너지의 정규화와 청각특성의 반영

앞절에서 스펙트럼 차감법을 사용하여 얻은 스펙트럼 

Y2（a＞） = G・"（a＞）=G•以a＞）S（F®））로부터 발성에너지의 변 

이 G를 제거하기 위해, 스펙트럼 크기의 정규화를 한 후, 

음성인식에 보다 유효한 특징으로의 변환을 위한 대역통 

과 필터링을 하였다.

잡음환경에서 화자는 의사전달을 분명히 하기 위해 발성 

음의 세기를 잡음의 크기에 맞추어서 변화시키는 특성이 

있으나, 화자와 잡음의 종류에 따라 큰 변이가 존재한다. 

발성음의 세기 변이를 제거하기 위해, 변이요인 G는 음 

성의 평균 스펙트럼 크기를 기준 스펙트럼 크기로 하여, 

입 력 음성 의 스펙트럼 크기 의 증가량으로 정 의하였다.

r 입력신호에서 음성부분만의 스펙트럼 크기의 평균
G= 기준 스펙트럼 크기 （6）

정의된 발성음의 세기변이는 입력신호에 따라 결정되므 

로, 화자, 잡음의 종류, 단어내용에 종속적 인 특징 을 갖는 

다. 为（前를 변이요인으로 나누어, 세기 변이가 제거된 

"（前는 음성부분의 스펙트럼 크기는 일정한 평균을 갖 

는다. 이러한 스펙트럼 크기의 정규화는 발성음성의 변이 

를 제거할 뿐만 아니라, 이후의 처리인 Lin-Log RASTA 

에서 사용하는 대역통과 필터링의 입력을 안정시킨다. Lin- 
Log RASTA에서 대역통과 필터링은 가산잡음과 채널잡 

음의 제거를 위해서 작은 스펙트럼 값에서는 선형 적이 

고, 큰 값에서는 지수적인 스펙트럼 영역에서 수행된다 

［10］，이러한 스펙트럼 영역으로 최적의 변환을 위해서는 

입력신호에 종속적인 파라미터 J값이 결정 되야 하므로, 

음성인식률에 민감한 영향을 끼친다. 이러한 문제는 여 

러 가지 J 값으로 인식기를 학습시키거나, 주파수 사상 

（spectral mapping）을 사용하여 해결 할 수 있지만, 본 연 

구에서는 스펙트럼 크기의 정규화로 인해 입력신호의 특 

성이 정규화되므로 이러한 처리를 사용하지 않았다.

대역통과 필터링이외에 고역통과 필터나 마스크（mask） 
필터를 스펙트럼 영역이나 켑스트럼 영역에서 사용하여도, 

잡음의 제거와 롬바드 음성의 인식에도 유효하다는 결과 

에서 보듯이［3,4,1이, 동적인 특성을 강조하는 대역통과 

필터링은 잡음음성의 처리에 필요하다. Lin-Log RASTA 
처리를 위해, /＞（»）＜ y（w） = ln（l +J- 匕（沥）으로 변환하

7 +2一1 — —
여 필터 0.1------- ［―2板一言---- 를 통과시 킨 후, 스펙 트1 —0.942 '

럼의 크기가 항상 양수가 되기위해 근사된 역변환 y,（«＞）= 
营（3）〃를 사용하여 원래의 스펙트럼으로 변환한다.

3-2.3 켑스트럼 변환에 의한 스펙트럼 구조의 왜곡 보정

잎질의 처리를 통해시 얻은 M（3）-zi（3）S（F（U＞）） 에서 

왜곡요인인 와 出 •） 를 켑스트럼 공간에서 제거하기 

위해, "（3）에서 유도한 켑스트럼의 k번째 차원의 계수를 

, 조용한 환경에서 발성한 음성의 스펙트럼 s（a＞） 

에서 유도한 켑스트럼의 n번째 차원의 계수를 이 

라 하면, 켑스트럼과 스펙트럼의 관계로부터 식 7과 8이 

성 립한다. 의 역 함수를 FT（・）라하고, 식 8-b를 식 7에 

대입하면 식 9의 결과를 얻는다.

log |S(3)| e'umdu> (7)

logl，4(s)S(F(a>))|= £ c'eMBARDe~^k (8-a)
k - -

log IX (w) S(Aw))l = logM((o)ll S(F(G) I = log I / (co) I +log I S(X(o)) I

=E cfMBARD 厂 gk (8-b)
k =

log |5(HF^(w))| e^nda>

-log l^(r~l(to))I eJMnda)

=E k) - c^OMBARD +B3) (9)
k= -co

단, 刀3, 切는 「厂”、3財&3、月（赤）은

2兀 1 一F 271

j _ log 方3”死이 다. 식 9에서 롬바드 효과에

의한 왜곡요인인 凡）와 /!（•）는 화자, 음소, 잡음환경에 종 

속적인 행렬 A（n, 如과 벡터 83）으로 표시된다. 본 연구에 

서는 이러한 종속성을 벡터양자화를 이용하여 켑스트럼 공 

간을 분할하여 특징파라미터 영역에서 근사하였다. A（.n, 

册과 A3）을 구하기 위해서, 첫째, 롬바드 효과에 의해 왜 

곡된 단어의 켑스트럼과 조용한 환경에서 발성된 단어의 

켑스트럼을, 해당 단어의 HMM（hidden Markov model）과 

Viterbi 정합하여 같은 상태에 머무는 켑스트럼 의 쌍을 만 

든다. 둘째, 롬바드 음성의 켑스트럼을 벡터양자화를 통 

해, 각각 속하는 코드워드 별로 모은다. 셋째, 각 코드워 

드 별로 롬바드 음성의 켑스트럼을 식 9와 같이 선형변환 

할 경우에, 대응되는 쌍의 조용한 환경에서 발성한 음성 
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이 겜,.느럼과 가상 삭은 평간제곱에러를 갖노록 A(n, k) 

과 B(冶을 추정헌니•. 분할된 영역에서 M개의 N-1 차원의 

론바巴 켑스트럼의 행 렬을 C'、M개曹 N-1 차원의 조용한 

음싱의 킨】스드럼의 행렬을 C； 1번째의 롬바드 켑스트럼 

의 J번째 차원을 C't，대응되는 조용한 음성의 켑스트럼 

은 U”이라고 하면, 식 9는 식 10과 같이 쓸 수 있다.

E c',2 - c't 1 ^1.1 如

C抵 - c\_、1 ©.2 ^2,2 …林-\、1

d\,N-\ ai、N_\ Qn-\、N-\

Cm,( C：” 1 力 2 b^-\

(10)

식 10에 서 C'을 singular value decomposition하여 C£ = 
VWVTS. 나타냈을때, U는 MXN, V는 NXN행렬이며, 

두 개의 행렬은 모두 열벡터가 정규직교(orthonormal)하고 

W는 영보다 같거나 큰 양수로 이루어진 대각행렬이다[2이. 

식 1。의 양변에 V[diag{\/wj)\UT-%： 곱하여 A(.n, 点)과 B(n) 

을 추정한다. 단, 血戒1/紡)는 W의 j행과 j열의 원소의 역 

수로서 Wj7\ 영이면 영으로 정의된다. 스펙트럼 포락의 

변이가 제거된 켑스트럼은 그림 9에서 처럼, 롬바드 음성 

의 켑스트럼을 양자화하여, 해당되는 A(n, 幻과 B3)을 

사용하여 변환함으로써 얻는다. 학습자료에 지나치게 종 

속적이지 않기 위해, 최종 변환된 켑스트럼 파라미터는 변 

환된 켑스트럼과 변환되기 전의 켑스트럼의 평균값으로 

한다.

I 乙죠匡겁在라3「丽車―흠/司쥡峑乾 j
! 岳巨wa 京간의 분할 I

그림 9. 켑스트럼 변환을 통한 스펙트럼 포락의 변이제거

IV. 음성인식 실험 및 분석

제안한 잡음처리 방법 의 유효성을 알아보기 위해 22가 

지 잡음환경에서 발성된 롬바드 음성에 잡음을 첨가하여 

음성인식 실험을 수행하였다. 음성인식 실험은 음성을 

입력받아 특징파라미터로 변환하는 음향분석 및 특징추 

출 단계, 벡터 양자화를 통한 코드북의 작성 및 HMM 단 

어모델을 학습하는 단계, 저장된 모델로부터 단어를 인 

식해 내는 인식 단계로 구성되어 있다.

4.1 실험조건
대부분의 음성인식기가 응용되는 상황은 학습환경과 평 

가환경이 상이한 것이 일반적이다. 이러한 점을 고려하여 

HMM의 학습자료로서, 남자 5명, 여자 5명이 조용한 환경 

에서 50단어를 2회 반복 발성한 음성을 사용하였고, 평가 

를 위해서는 학습에 참여하지 않은 남자 5명과 여자 5명 

이 표 1의 잡음환경에서 발성된 11000개의 단어를 사용 

하였다. 음성은 16kHz, 16bit 샘플링 되었고, 1-0.95厂 

로 전처리 하였다. 헤밍창을 씌운 32 msec구간을 분석하 

여 14차의 켑스트럼 파라미터를 구하였다. 음성인식을 

위한 파라미터는 켑스트럼, 켑스트럼 파라미터의 차분 

파라미터, 정규화된 에너지, 차분에너지, 2차 차분에너지 

의 3종류이며, 각각 256, 256, 32개의 코드워드를 갖는 코 

드북을 사용하여 양자화하였고, 인식모델은 15개의 상태 

를 갖는 이 산분포 HMM 을 사용하였다.

비교실험을 위한 특징파라미터는 다음과 같다.

(1) PROP：본 연구에서 제안한 특징추출 방법으로 FFT 
(fast Fourier transformation)를 사용하여 19개 의 bark
scale filter bank를 구성하고 스펙트럼 차감법, 스펙트 

럼 크기의 정규화, Lin-Log 스펙트럼영역에서의 대역통 

과 필터 링, DCT(discrete cosine transformation)를 사 

용하여 켑스트럼 벡터로 변환한 후, 켑스트럼 변환을 

하였다.

(2) BARK-CEP：기본적인 비교대상의 파라미터로 bark
scale filter bank에서 유도한 켑스트럼 벡터로 잡음처 

리를 하지 않은 특징벡터이다.

(3) SPEC-SUB： 스펙트럼 차감법을 수행한 후 켑스트럼을 

구한다.

(4) LIN-LOG RASTA：LIN-LOG 스펙트럼 영역에서 대 

역통과 필터링을 한다【3].

(5) LPC-CEP：LPC(linear predictive coding) 계수로부터 유 

도한 멜켑스트럼 계수이다.

(6) PROJ：LPC-CEP에 거리척도로 projection 거리의 사 

용하였다 [9].

(7) SMC: SMC(short-time modified coherence)방법으로 구 

한 LPC 계수로부터 유도한 멜켑스트럼 계수이다【8]. 
LPC로 얻은 켑스트럼은 식 11의 bilinear 변환을 통해

서 저주파 대역의 해상도를 고주파 대역보다 크게한다 
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⑵. 캡스트럼의 n번째 차원을 兀이라 하면 는 멜켑스 

럼의 k번째 차원의 계수이다. 여기서, 疗는 0.64를 사용히， 

였다.

球"项家5 •；十

+(i-/)幽 (10
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42 실헓 및 결과

여러 가지 특징추출 방법을 음성인식 살험을 통하여 

비교하기에 앞서, 제안한 방법인 PROP에 의한 특징 벡터 

와 잡음처리를 하지 않은 특징추출 방법인 BARK-CEP 
에 이한 특징벡터暑 비교하였다一 그럼 과 ：上림 投松 " 

각 조용한 환경과 잡음 환경 由번에서 “금융”을 발성한 

음성신호를 BARK-CEP으로 주한 켑스트럼이다, 二림

4
 s
 ?
 1
-!
-2
-3
-4

그림 10. 조용한 한경에서 발성한 단어의 캡스트.럼.

잡음처리 방법을 사용하지 않는 BARK-CEP을 사용한 분석.

그림 1L 잡음 환경에서 발성한 난어의 켋스트럼.

잡음처리 빵법을 사흥하지 않는 BARKCEP을 사용한 분석.

ri림 12. 조용한 환경에서 발성한 단어의 잽스트럼. 

제안한 잡음처 리 방법 올 사용한 분석 .
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그림 13. 잡음환경에서 발성한 단어의 켑스트럼. 

제안한 잡음처 리 방법을 사용한 분석.

12와 그림 13은 조용한 환경과 잡음 환경에서 발성된 음 

성을 제안한 방법인 PROP로 구한 켑스트럼 벡터로, 

BARK-CEP으로 구한 켑 스트럼인 그림 10과 그림 11에 

비해 잡음의 제거와 롬바드 효과의 보정을 통해, 서로 유 

사한 켑스트럼 구조를 가짐을 볼 수 있다.

잡음환경하의 음성인식에 제안한 방법의 유효성을 알 

아보기 위해서, 먼저 표 1의 잡음의 일부인 7번부터 12번, 

20번, 21 번의 잡음환경에서 발성한 음성에 10dB SNR로 

잡음을 첨가하여 잡음처리 기술의 개발과 평가를 하였 

고, 인식률은 표 3에 나타내었다.

표 3. 예비 실험의 음성 인식률 (SNR 10dB)
처리

방법

제안방법

PROP
BARK- 

CEP
SPEC- 
SUB

LIN-LOG 
RASTA

LPC- 
CEP

PROJ SMC

인식률(%) 95.13 72.75 78.50 87.93 60.68 69.58 71.35

표 3의 인식률에서 보듯이 제안한 방법인 PROP는 롬 

바드 효과의 보성과 잡음의 제거에 효과적임을 알수 있 

다. LPC기 반의 특징 추출 방법 인 LPC-CEP, PROJ, SMC 
는 음성을 전극모델로 가정하므로 잡음이 첨가된 음성신 

호에 대해서는 부적절한 가정이 되므로, 비모수적인 방법 

인 FFT 기반의 특징 추출인 PROP, BARK-CEP, SPEC- 
SUB, LIN-LOG RAST A보다 인식률이 저하되었다. 표 3 
의 실험에서 LIN-LOG RASTA 처리는 J값으로 1(厂7을 

사용하였다. J값이 IO%일 때는 8Z50%의 인식률을 얻었 

고 10一5나 10-8을 사용하였을 경우에는 인식률이 크게 저 

하되었다. 제안한 방법에서 켑스트럼의 변환에 사용되는 

행렬과 벡터는 학습자료에 포함된 화자들이 7번부터 12 
번까지와 20번, 21번의 잡음환경에서 발성한 롬바드 음 

성과 조용한 환경 에서 발성한 음성을 이용하여 추정하였 

고, 이후의 실험에도 동일한 행렬과 벡터를 사용하였다.

표 4는 표 1의 모든 22개 잡음환경 과 여 러 가지 SNR에 

서의 음성 인식률의 평균을 나타낸 것이다. SNR CLEAN

표 4. 여 러 SNR과 특징추출 방법에서의 인식률

특징추출

SNR
PROP PROP- 

LOM
BARK- 

CEP
SPEC- 
SUB

LPC-
CEP

PROJ

CLEAN 98.60 99.17 96.15 95.58 92.75 92.12
REAL 97.90 99.02 91.16 91.17 86.03 87.30
20dB 98.15 99.01 92.45 91.65 85.92 87.45
lOdB 95.91 97.71 79.68 82.26 72.91 75.98
OdB 79.75 83.80 43.74 55.03 42.56 46.42

은 잡음을 첨가하지 않은 음성이고, REAL은 헤드폰을 

통해 들려온 잡음을 들려온 크기대로 첨가한 음성이다. 

20dB, 10dB, OdB는 한 화자가 각 잡음환경에서 발성한 

50단어의 평균 SNR이 20dB, 10dB, OdB이 되도록 잡음을 

음성에 첨가한 것이다. SMC 방법은 LPC 계열의 파라미 

터 중 예비실험에서 가장 좋은 인식률을 보였으나, 인식 

률의 향상이 적으며 계산량이 많고, LIN-LOG RASTA 
는 J값의 선택에 어려우므로 실험에서 제외하였다. 제안 

방법 인 PROP는 조용한 환경에서 발성한 음성을 학습자 

료로 사용한 것이고, PROP-LOM도 제안한 방법이지만, 

7번부터 12번까지와 20번, 21번 잡음환경에서 발성한 음 

성 에 SNR REAL이 되도록 잡음을 첨가하여 학습자료로 

사용하였으므로, 롬바드 효과와 잡음에 의한 왜곡이 포 

함하고 있으므로, 켑스트럼 변환은 사용하지 않았다.

잡음이 첨가되지 않고 롬바드 효과에 의해 왜곡된 SNR 
CLEAN 음성에 대한 실험에서, 잡음영향에 대한 처리를 

하지 않는 BARK-CEP의 인식률 96.15%이고, 제안방법인 

PROP는 98.60%로서 에러율을 64% 감소시킴으로써, 제 

안한 방법이 롬바드 효과를 완화하는데 효과적임을 알 수 

있다. 또한, 실제 잡음환경의 발성된 음성의 SNR인 REAL 
환경에서는 에러율을 76%, 20dB에서는 75%, 10dB에서는 

80%, OdB에서 는 64% 감소시 킴으로써, 제 안한 방법은 첨 

가된 잡음의 제거와 롬바드 효과에 모두 효과적임을 실 

험적으로 확인할 수 있었다. 롬바드 효과와 잡음에 의한 

왜곡을 학습자료가 포함하고 있으므로, 가산잡음과 발성 
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음의 세기의 변이만을 처리하는 PROP-LOM은 학습환경 

이 평가환경의 왜곡을 포함하고 있어서, 사장 높은 음성 

인식률을 보였다.

K 4에서도 LPC 기반의 특징추출 방법인 LPC-CEP. 
PRQJ는 FFT기 반의 특 징추출에 再 해 시, 잡음에 .의 해 인 

식률이 더욱 저하되는 경향을 보였고, 잡음처리 방법인 

SPEC-SUB과 PROJ는 잡음처 리를 하지 않는 BARK-CEP 
과 LPC-CEP에 비해, SNR CLEAN환경에서는 오히려 

인식률이 저하되었고, SNR이 작을 때 잡음처리의 효과 

가 나타났다.

V. 결론 및 검토

본 논문에서는 잡음환경에서 음성인식기의 성능저하 

를 방지하기 위해 롬바드 효과의 보정과 잡음제거 방법 

을 연구하였다. 롬바드 효과와 잡음의 첨가에 의한 음성 

의 왜곡과정을 나타내기 위해서, 잡음환경에서의 음성의 

왜곡모델을 제안하였고, 왜곡모델을 이용하여 잡음음성 

에 포함된 여러 가지 왜곡요인을 제거하였다. 롬바드 효 

과에 의해 음성의 포만트의 위치, 포만트 대역폭, 기본주 

파수, 스펙트럼 틸트, 각 주파수 대역의 에너지, 전체 발 

성에너지 등이 변하므로, 스펙트럼 포락의 모양이 조용 

한 환경에서 발성한 음성과는 상이하다. 본 논문에서는 

롬바드 효과에 의한 왜곡을 비선형적인 주파수 변환과 

주파수 대역별 스펙트럼의 크기변이로서, 평균에너지가 

일정한 값을 갖도록 정규화된 단어의 스펙트럼 포락의 

변이를 모델링하였고, 전체적인 에너지를 변이시키는 왜 

곡은 입력단어의 스펙트럼 크기에 종속적인 상수의 곱으 

로 모델링하였다. 이러한 모델에 따라서 롬바드 효과에 

의한 정규화된 단어의 스펙트럼 포락의 변이는 켑스트럼 

영역에서 추정하여 보정하였고, 발성음의 세기의 변이는 

스펙트럼 크기의 정규화를 통해 제거하였다. 잡음의 첨 

가는 스펙트럼 차감법과 대역통과 필터링을 사용하여 제 

거하였다.

HMM을 사용한 화자독립 음성인식실험을 하여, 음성 

의 왜곡모델에 따른 잡음의 제거와 롬바드 음성의 처리 

방법의 유효성을 실험적으로 확인할 수 있었다. 실험에 

사용한 음성자료는 실제현장의 잡음인 자동차, 전시장, 

시내 공중전화 부스, 거리, 전산실의 잡음을 이용하여 모 

의된 잡음환경에서 발성된 음성에 잡음을 첨가하여 실험 

하였다.

향후 연구로는 가산잡음의 제거를 위해 효과적인 스펙 

트럼 차감법의 개발과, 특정한 잡음환경에서 인식률을 

높이기 위해서는 잡음의 특성을 이용하는 방법이 필요하 

며, 본 연구에서는 다루지 않았지만 전화선을 경유할 때 

발생하는 채널잡음의 제거기술에 대한 연구가 필요하다.
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