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o 약

음성 신호 처리에 널리 사용되어 온 2차 통계에 의한 음성 분석 빙-법은 잡음 환경에서 성능이 크게 저하되는 단점을 지 

닌다. 이에 반하어 卫차 통게 방법은 Gaussian 잡음 등요 억제하는 특성을 가지고 있어서 잡음 혼卜경에 상대적으로 강인한 

음성 특징 추출을 가능하게 한다.

보 논문에서는 卫차 통계에 의한 음성 분석 방빕을 이용하여 백색 및 유색 잡음 환경에서의 문맥 독립형(text-indepen­

dent) 호｝자식별 시스템 气 제안하고, 기준의 2차 통계에 의한 방식과 성능을 비교하였다. 본 논문에서의 화자식별 시스템

은 벡터 양자화 방•법애 기반을 두고 있으叫. V차 통게 방버에 의한 유싱음/부성음 판별을 导해 non-Gaussian 특징을 가

지면서도 화자 정보가 집중되어 있는 유성음 平분에 대해서만 음성 특•징을 추출하여 인식에 사용하였다、5()명의 화자를

대상으로 한 화자식 빌 실 헊 결고" 고차 퉁 개 방법 이 2차 통계 에 의 한 방빕 보디，잡음 환경 에 시 상대 적 d로 우수한 인식 성

능을 나다F을 획•인하였다.

ABSTRACT

Mo이 of speech an시ysis methods developed up to date are based on second order statistics, and one of the biggest draw­
back of these methods is that they show dramatical performance degradation in noisy environments. On the contrary, the 
methods using higher order statistics(HOS), which has the property of suppressing Gaussian noise, enable robust feature 
extraction in noisy environments. In this paper we propose a text-independent speaker identification system using higher 
order statistics and compare its performance with that using the conventional sccond-order-statistics-based method in both 
white and colored noise environments. The proposed speaker identification system is based on the vector quantization ap­
proach, and employs H OS-based voiccd/un voiced detector in order to extract feature parameters for voiced speech only, 
which has non-Gaussian distribution and is known to contain most of speaker-specific characteristics. Experimemtal res비ts 
using 50 speakers' database show that higher-order-statistics-based method gives a better identification performance than 
the conventional sccond-order-statistics-based method in noisy environments.

【.서 론

음성 신호로부터 말하는 사람이 누구인지를 판단하는 

화자인식(speaker recognition) 기술은 task의 성격에 따근｝ 

화자식 별(speaker identillcalion)과 화자확인(speaker veri- 

fication)으로 나눌 수 있다UL 여기서 화자식별이란 등륙 

된 화자들 중 발화자가 누구인가를 알아내는 것이고, 화 

사확인& 특정 인 이 라고 가칭 하는 인 시 대 상이 본인 인지 

어 부를 알이 내 는 과정 을 의 미힌-다. 그리 고. 히 자인 식 에 

사용되는 발화내용이 미리 정해진 경早를 문맥종속형 

(text dependent) 하■사?] 스P이 근｝ 舌｝고 임 으] Q] 단어 또는 무 

장을 대상으로 하는 경우를 문맥독립 형(kxt independent) 
화자인식이라 부른다

지금까지 개발되어 온 화사 인식 방법들은 대부분 2차 

통계 즉、자기상관함수 및 二L Fourier 변환인 전력 스프1] 트 

럼을 이용하여 음성 신호에서 화자의 특징음 나타내는 

특징 파라메타들을 추출한다[기⑶. 2차 통계를 이용하여 

화자의 특징 파라메터를 추출할 경우 잡음이 없는 환경 
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에서는 우수한 성능을 나타내지만. 잡음이 존재할 경우 

의 인식 성능은 특징 파라메타의 왜곡으로 인하여 크게 

저하되는데 이는 2차 통계 방법이 음성 신호와 잡음을 子 

분할 수 있는 능력이 없기 때문이다.

본 논문에서는 최근 신호 처리 분야에서 많은 관심이 

기울여지고 있는 고차 통계, 즉 cumulant 함수를 이용한 

문맥독립형 화자식별 방식을 제안하고 이를 구현하였다. 

고차 통계에서 정의하고 있는 cumulant 함수를 이용한 

방법은 Gaussian 신호를 억제하는 특성을 가지고 있어서, 

음성 신호의 유성음과 같은 non-Gaussian 신호를 표현하 

는데 유용한 것으로 알려지고 있다⑷. 특히 3차 cumulant 

함수의 경우, Gaussian 특성을 갖는 잡음 이외에도 대칭 

적인 확률 분포를 갖는 잡음 신호를 억제하는 특성을 가 

지고 있으므로, 잡음 환경의 음성 신호 처리에 효과적으 

로 사용될 수 있다. 이에 따라 음성 인식에 고차 통계 방 

법을 적용하려는 시도들이 일부 진행되고 있으나⑸[6], 

음성신호 종 무성음 부분은 Gaussian에 가까운 특성을 

가지기 때문에 고차 통계를 이용한 잡음과의 구분이 용 

이하지 않다는 문제점 이 있다.

본 논문에서는 시스템의 전처리 단계에서 고차 통계를 

이용하여 잡음이 섞인 음성 신호로부터 유성음과 무성음 

을 판별하여 유성 음 부분만을 화자식별에 사용하였다. 

이는 유성음의 경우에는 신호의 분포가 non-Gaussian의 

특성을 가지 기 때문에 고차 통계를 적용하는데 문제점 이 

없으며, 또한 화자 고유의 특징들이 유성음에 많이 집중 

되어 있기 때문이다⑺.

50명의 화자를 대상으로 한 화자식별 실험 결과 고차 

통계를 이용한 방법 이 2차 통계를 이용한 방법 에 비해 낮 

은 SNR의 환경에서 상대적으로 향상된 인식 성능을 얻 

었다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어 2장에 

서는 고차 통계에서의 cumulant 함수의 정의와 성질에 

대해 설명하고, 3장에서는 2차 통계와 고차 통계를 이용 

하여 피치주기를 추출하고 유성음과 무성음을 구분하는 

방법을 기술한다. 그리고 4장에서는 고차 통계를 이용한 

음성의 특징 파라메타를 추출하는 방법을 설명하고, 5장 

에서는 고차 통계를 이용한 화자 인식 시스템을 제안한 

다. 6장에서 는 제안된 시스템을 이용한 화자식별 실험내 

용 및 그 결과를 나타내었으며, 마지막으로 7장에서 결론 

을 맺는다.

n. 고차 통계 방법 개요

고차 통계 방법 이 란 3차 이상의 통계적 특성을 이용하 

여 신호를 처 리하는 방법이다. 특히, 고차 통계에서 정 의 

하고 있는 cumulant 함수는 non-Gaussian 특성을 가지 는 

신호를 분석하는데 아주 유용하게 사용될 수 있다. 일반 

적으로 고차 통계를 신호처리에 이용하는 목적은 여러 

가지가 있으나[4]⑻⑼, 본 논문에서는 고차 통계를 통하 

여 특성을 알 수 없는 Gaussian noise process'-} 대칭적인

분포를 가신 신호들을 제거할 수 있다는 점에 주안점을 

두고 있다. X;개의 랜덤 변수로 이루어진 랜덤 벡터 X = 
(X,, x2, xQ에 대해 특성 함수(characteristic function)

趴W)는 다음과 같이 정의된다 

航阵)=E !exp(j IV XT)] (1)

여기서 W = (toi, a>2, ■■■, («*) 는 특성 함수의 계수 벡터이 

며, X1"는 X의 transpose를 의미한다. 이와 같은 특성 함수 

로부터 为차 cumulant는 다음과 같이 정 의 된다囹.

<5*ln(@(W))
Cum[x>',，次= (-/)*

=«], = ()
(2)

여 기 서 , k = k\ +北2 H— +加이 다.

x(t)가 zero-mean을 가지는 stationary한 신호일 경우, 

x(t)의 2차 및 3차 cumulant 함수는 각각

C2, r(T)^Cum[x(t), x(t +d] = 미x(t)x(t +t)] (3)

및

C3,x(Ti, r2) = Cum|x(t), x(t +ti), x(t +t2)]
= E[x(t)x(t +r1)x(t+r2)l (4)

로 표현되며, 이 때 2차 cumulant 함수는 자기상관함수와 

동일함을 알 수 있다.

Cumulant의 성질들 중에서 잡음 환경에서의 음성신호 

처리에 유용하게 이용될 수 있는 성질은 다음과 같다【4] 

[이[이. 첫째로, 두 랜덤 신호 x(t)와 y(t)가 서로 독립일 경 

우, 이들 두 신호의 합 z(t) = x(i) +y(t)의 cum나ant는 x(t) 

와 y(t)의 cumulant들의 합과 같다. 둘째로, 랜덤 신호 y(t) 

가 jointly Gaussian 분포를 가질 경우 3차 이상의 cumu- 

lant는 0이고, x(t)가 대칭적인 분포를 가지고 있을 경우 

흘수 차의 cum니ant는 0이다. 결과적으로 non-Gaussian 

분포를 가지는 신호에 Gaussian 분포 또는 대칭적인 분 

포를 가지는 잡음이 섞인 경우 3차 cumulant를 이용하여 

신호와 잡음을 분리해 내고 잡음 성분을 제거할 수 있다. 

음성신호 중 유성음 부분은 non-Gaussian 특성 을 가지 는 

것으로 알려져 있으몌3], 따라서 유성음에 잡음이 섞인 

경우 고차 통계에 의해 잡음의 제거가 가능해 진다，

ID. 고차 통계를 이용한 음성신호의 유성음/무성음 판별

3.1 음성신호의 피치주기 추출

먼저 음성신호의 2차통계, 즉, 자기상관함수를 이용하 

여 피치주기를 구하는 방법은 다음과 같이 요약될 수 있 

다. N개의 샘플들로 구성된 한 프레임의 음성신호 M0), 

41), …, x(2V-1)}으로부터 자기상관함수를 다음과 같이 

구한다 [1 이.
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n
R：샤e) = £ -\~k) 0. 1, • • ■, - 1 (5)

1 = 0

이러한 자기상관함수는 人 = 0예서 최 대 점을 가지 며、음성 

신흐가 주기적인 경우 준주기성을 나타내기 따］무에 음성 

의 피치주기가 있을 것으로 예상되는 영역에서의 최대값 

을 가지는 위치를 피치주기로 판정 할 수 있다. 즉,

Pa = arg max(&(仞) Pm<.k<.PM (6)
k

을 만족시키는 尸4가 음성신호의 자기상관함수를 이용하 

여 구한 피 치주기를 나타낸다. 여 기서 户松과 Pm온 음성신 

호에서 피치주기가 있을 수 있는 범위를 나타내는더］, 본 

연구에서는 각각 2.5 ms와 25 ms의 값을 사용하였다. 그 

림 1(b)는 음성신호 중 유성음의 경우에 자기상관함수를 

이용하여 피치를 추정한 예이다. 그림 1(a)와 같은 음성신 

호의 자기상관함수를 구하여 피치가 존재할 수 있는 영 

역에서 자기상관함수가 최대치를 가지는 위치가 피치주 

기가 된다. 그림 1(b)에서 수직실선으로 표시된 곳이 검 

출된 피치위치를 가리킨다.

고차통계를 이용하여 음성의 피치주기를 추정하는 방법 

은 주기적인 신호의 cumulant 함수 역시 주기성을 가진다 

는 성질을 이용한다111］. 유성음의 경우 신호가 주기성을 

가지므로 이 신호의 cumulant 함수는 역시 주기성을 가지 

며 cumulant 함수의 자기상관함수를 구하면 음성 신호의 

피치를 추정할 수 있다. 한 프레 임의 음성신호 «0), 41), 

…, xCy-l)｝으로부터 다음괴 같이 cumulant 함수를 추정 

한다 ［이.

min(N- I, N- I -k)
C3, x(k) = E x(i)x2(i +^)

n - max(0. -k)

为=-(N-l), •••, (N-l) (7)

이러한 cumulant 함수도 음성신호가 주기적인 경우 준주 

기적인 성질을 가지지만, 为 = 0에서 최대값을 가지지는 

않는다. 따라서, cumulant 함수의 최대값으로부터 직접 

피치주기를 추정할 수는 없으며. cumulant 함수의 주기 

성을 이용하여 cumulant 함수의 사기 상관함수금 나음과 

같이 구한다.

N ~n — I
RcM = 工 k) k +w)

k=-(N - !)

w = 0, 1, N-\ (8)

Rc3)의 경우 피치주기에서 자기상관함수가 최대값을 

가지므로, 음성의 피치주기가 있을 것으로 예상되는 영 

역에서 최대값을 찾음으로써 피치주기를 추정할 수 있 

다, 즉, 피치주기는 다음과 같이 구할 수 있다.

(b)

(c)

k

；簡 A A

I " 』

丨 A l\ A n 八?、 1 \ A「\ …4 .

V U 1 V V V V \.1 " v * W、，'、~ * -

(d)

그림 1. 2차 및 3차 통계 를 이 용한 음성 신호의 피 치 추출 예

(a) 음성 신호
(b) 음성 신호의 자기상관함수 맟 피 치검출 위 치

(c) 음성 신호의 cumulant 함수
(d) Cumulant 함수의 자기상관함수 및 피치검출 위 치

Fig. 1 Examples of pitch extraction using second and third order 
statistics
(a) Speech signal
(b) Autocorrelation function of speech signal and position 

of extracted pitch
(c) Cumulant function of speech signal
(d) Autocorrelation function of cumulant function and 

position of extracted pitch
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-- .Hg ( A\ (A')) Pm S k <： P\t (9)
k

이刀시 4“가 Pm?- 식 (6)에서의 경우와 농•일하•다. :z림 ]의 

心와 (⑴，cumulant의 사/] 싱과함수를 이 용•하여 피 지 M 

子싱 한 '>!] -g 나나낸다. :z 림 1(c) 에서 보는 바•와 같이 주 

시 시이 시.玄의 cumulant 함수가 준주刀싱음 가진다는 사 

심 을 안 r 있 다. ：丿-림 1(d)는 cumulant의 사기 상곤｝:함수 

普 나다낸 久이博 익시 수직실선으로 표시된 곳이 피치 

이 지M 기•리 킨다. 그림 1(b)와 (d)를 司立해 볼 때. 고차통 

계 방*에 N의 피치위치의 peak가 刘디- 현지함을 알 수 

있다.

3.2 음성신호의 유성음/무성음 판별

사기상관함수는 신호의 닮은 정도를 나타니므로 주기 

성이 현저한 유성음의 경우, 피치 위치에서의 자기상관 

함수의 값이 큰 반면. 주기성이 없는 무성음의 경우 자기 

상관함수에 현저힌「peak가 나타나지 않는다. 이러한 성 

질을 이용하여 음성 신호의 주기성을 추정하기 위한 방 

법으로서 피치 위치에서의 자기상관함수의 값을 신호의 

에너지로 성규화한 값이 사용된다[1 이. 피치위치에서의 

자기 상고卜힘 수의 normalized peak는 다음과 같이 구한다.

NP,=
_业쓰

R*(0) 「 (10)

여 기 서, RAE)은 음성신호 *3) 으로부터 -7■한 자기상관함 

수이며, Px는 식 (6)에 의해 음성 신호 자체의 자기상관함 

수를 이용하여 구한 peak 위치이다. NPa는 유성음의 경 

우 큰 값을 가지는 반면 무성음의 경우에는 상대직으로 

작은 값들을 가지 게 되므로, 일정 한 문턱값(threshold)을 

이용하여 유성음과 누성음을 구분할 수 있다.

본 논문에서는 고차 통계를 이용하여 유성음과 무성음 

을 구분하기 위한 방법으로서 피치위치에서의 cumulant 
의 자기상관함수의 값을 그 에너지로 정규화한 값에 기 

반을 둔 변형된 방법을 제안한다. 제안된 방법에서는 피 

치위 치에서의 cumulant의 자기상관함수값을 그대로 정 

규화하는 대신에, cumulant의 자기상관함수에 대한 mov­

ing averagc(MA) 를 구하여 이들의 차이를 cumulant함수 

의 에너지로 정규화한 값을 사용하였다. MA를 도입하는 

이유는 다음과 같다. 무성음의 경우 광대역 스펙트럼 특 

성으로 인해 음성 신호 자체의 자기상관함수는 그림 2(a) 

에서 보는 바와 같이 델타함수에 가까운 형태를 가지며, 

그 결과로 피치가 존재할 수 있는 영역에서의 normalized 

peak의 값이 직•다. 반면에, cumulant 함수의 자기상관함 

수는 :J■림 2(b)에서 보는 바와 같이 델타함수의 형태와는 

차이를 보인다. 따라서, 고차 통계를 이용한 방법에서는 

잘못 추정 된 피 치위치에서 의 nomalized peak의 값이 무 

성음인 경우에도 상당히 커지는 경우가 있으며, 이 경우 

다음 식으로 표현되는 normalized peak의 값만으로는 유 

싱음과 무성음을 〒분하는데 어려움이 있다.

f 쁴 (11)

여기서 R는 3차 통계를 이용하여 구한 피치를 나타낸다. 

피치 위치에서의 moving average값은 다음과 같이 구한다

] I-/2
林4(R)=-厂 E R：(R+g

L n - — (/./21
(12)

여기서 L은二 피치위치를 중심으로 moving average를 구하 

기 위한 구간을 나타내며, 본 논문에서는 실험 적으로 5 ms 

에 해 당하는 L = "을 사용하였다. 본 논문에서 유성음과 

무성음의 구별에 사용한 cumulant의 자기상관함수의 변 

형된 정규하*  형태는 다음과 같匸卜.

N PC - M A — (13)

이와 같이 구한 NP-ma 값을 역시 적절한 문턱값과 비 

교함으로써 유성음과 무성음을 구분하게 된다.

(a)

(b)

그림 2. 유성음/부성음 판별을 위해 피치추출과정을 무성음에 

적용한 예

(a) 무성음에 대한 정규화된 자기상관함수

(b) 무성음의 cumulant에 대한 정규화된 자기상관함수

Fig. 2 Examples of pitch extration of unvoiced speech for voiced/ 
unvoiced decision
(a) Normalized autocorrelation of unvoiced speech
(b) Normalized autocorrelation of cumulant function of 

unvoiced speech
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M 고차 통계를 이용한 음성의 특징 파라메타 주출 a ='丨 I Ch (h. 〃/,

음성 특징 파라네터를 추출하는 방법으로는 음싱 발싱 

시 必을 all-pole모 뎀. 즉 auloregressive(AR) 노델 노 注허 히 

V； 선 형 예 측云 武 닠 出 나섯• 닌 다X M

를 이용하여 AR 계수、즉、선형예즉부호화 계수를 주줄 

하는 방법에는 자기 상관 방법 및 공분산 방법 이 알려저 

있다|3］. 이에 반하여 고차 동계, 즉. cum니anl 함，二를 이 

용하여 AR 계수를 추출하는 방법 으로는 constrained third 

order mean(CTOM), third order recursion(TOR), _上리，］ 

TOR 방법의 확장된 형태인 optimized AR method(OARM) 

등이 알려져 있다［9L 본 논문에서 는 계산량은 많지 반 적 은 

데이터를 가지고도 AR계수 추출의 신뢰도가 높다고 알 

려진 OARM 방법［12］을 사용하였으며, 이하에 이 방법을 

간략줌｝게 설명한다. 음성 발생 기관의 AR모델은 다음고｝ 

갇이 표현될 수 있다, 

p
*(%) + £ 0%(力-/) = 0(以) (14)

“ I

여기서 은 zero mean을 가지는 i.i.d non-Ga니ssian 신 

호:이며 /事£井(先)! = "?*() 이 V mV??인 경 早 t(初)과- 기，?)은- 

서로 독립이匸卜 식 (14)로부터 3차 cum니lant를 이용힌 다 

음과 같은 방정 식을 얻을 수 있다.

G, 3( -；\ -k) + V 0 ("3— 丿"~切=鱼5(丿") (15)
I ■ i

여기서, Cx, 3(m, 筮)은 3차 cumulant 함수이며, <5(人 仞는 2 

차 단위 임펄스 함수이다, 시 (15)에서 /. 北는 delay릎 나 

타내는 항이며, ? =(), I. 2. 力 ■그리고 如二0. J, 2, …, p 

의 값을 가진다. 시(15)를 행렴 형대로 나타내면 다음괴 

같다.

C • a = b (16)

여기서,

_ f \ 40.⑴ .(!. !) … ""J力.”

-1) C\, ,(1, 0) … Cr.3(A V

G.3(0, -p) C 2 +1) - CJ》，0)

C= 3(-l,0) Cr,3(0. 1) … c. AP~\, P)

i) c.(o,o) …

G,3(-A 一力)G.3(l-A 1—》)… GUO, 0) _
(17)

은 (0十庁 x(〃+l) 행렬니미、(风 1)X1 행렬 a 오｝ (p H)2 

XI 행렬 b는 각각

b = I 〃 u u u 0 if! ( iXb)

一루一 주어 진 다.

迎 싱 식 U6)은 ovcrdelcrmined system의 헝 대이 므고, 

mean square erro「가 최소:사 되 EL 룩 최적 해를 구하는 

least square방법읖 이용하여 AR계수를 计한다［13］. Least 

square 방법음 이용-힌- 방싱시 U6)의 해는 나음과 같다.

a - (CT C)-' CTb (19)

:丄림 3은 음성 신호 /아/에 대한 삽음이 섞이지 않은 

경우오］一 백색 Gaussian잡음이 섞인 경우에 대해 자기 상 

관 방비 및 OARM 방법에 의해 추출한 AR 계수로부터 

추정한 음성 시호의 스펙트럼을 보여주고 있다. 그림에 

서 벼-는 바오卜 같이 OARM. 즉 5, 차 통계 에 의 한 음싱 특 

징 추출 방법 이 잡음 환경 에서 버.다 강인(mbusl)한 특성 

을 나타냄을 알 수 있다.
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二1림 3. 음성 신호 /아/의 스펙트럼

3) 자기 상관 방법을 이용한 경 우

(b)고차통계방법(OARM)을 이용한 겅우

Fig. 3 Spectrum of speech signal /ah/
(a) In case of using autocorrelation method
(b) In case of using higher-order statistics method (OARM)
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\ . 고차 통계를 이용한 화자 인식 시스템

본 논문에서는 고차 동켸를 이용한 분백 독립형(tcxt- 

mdcpcndent)화자 인식 시스템을 구성하였으며, 이 시스 

템의 子성도는 그림 4와 같다. 이 시스템은 기본적으로 

Soong 둥이 제안한 벡터 양자화를 이용한 문맥 독립형 

흐｝사 인식 시스템［기을 변형한 형태로서, 기존의 2차 통계 

대신에 고차 통계에 의한 음성 특징 분석 방법을 적용한 

것이다. 다만, 음성 신호 중 무성음 부분은 Gaussian에 가 

까운 특성을 가지므로 고차 통계로 음성 특징 계수를 구 

하는 데에는 문제가 있다⑵. 따라서, 본 논문에서는 음성 

신호를 유성음과 무성음 부분으로 구분하여 유성음 부분 

에 대해서만 음성 특징 분석 방법을 사용하도록 하였匸卜 

실제로 음성 신호에서 화자 정보는 유성음 부분에 집중 

되어 있는 것으로 알려져 있으므로［7］, 이러한 시스템 구 

성은 타당성을 가진다. 이 시스템에서 음성 특징 분석 방 

법으로는 4장에서 설명한 OARM 방법을 사용하였으며, 

유성음과 무성음을 구분하는 방법도 주기적인 신호의 

cumulant 함수가 역시 주기적인 성 질을 가진다는 사실에 

근거하여 3장에서 설명한 고차 통계에 의한 방법을 사용 

하였다［11L 유성음 부분에 대해 추출된 음성 특징 계수들 

은 cepstrum계수 형태로 변환되고, 미리 구성된 각 화자 

들의 codebook과의 비교 과정이 수행된다. 이 과정에서 

누적 된 양자화 오차의 합이 가장 작은 codebook에 해당 

하는 화자가 인식된 화자로 결정된다. 특히 본 논문에서 

는 유성음으로 판별된 모든 프레임들에 대해 양자화 오 

차를 누적시키는 대신 양자화 오차가 작은 TopNSeg 프 

레임들에 대해서만 양자화 오차를 누적시켜 그 합이 가 

장 작은 codebook을 선정 하는 방법을 적용하였다. 이 방 

법은 이미 Gish 둥에 의해 TopNSeg 방법이라는 이름으 

로 Gaussian Mixture Model(GMM) 방식에 의 한 화자식 

별에 도입되었던 방법으로서⑴, codebook에 저장된 화자 

의 특성을 잘 표현해주는 음성 프레임들 만을 이용하여 

화자식별을 수행한다는 idea에 기반을 두고 있다. 본 논 

문에서 TopNSeg 프레 임을 선택 하는 방법을 사용하는 데 

에는 또 하나의 이유가 있다. 고차 통계를 이용한 음성 특 

징 추출방법은 잡음 환경에 강인하다는 장점을 가진 반 

면에, 고차 통계를 도입함으로 인해 특징 파라메터 추정 

시의 variance값이 커진다는 문제점도 함께 지닌다［4］. 따 

라서, 이와 같은 추정오차로 인해 일부 프레임들에서는 

실제의 음성특징과 상당히 차이가 나는 계수들을 추출하 

게 되는 경우가 발생할 수 있으며, 때로는 AR모델의 

stability를 보장하지 못하는 경우도 있게 된다. 따라서 본 

논문에서는 codebook에 포함된 대표 패턴과의 양자화 오 

차가 작은 N 프레임들만을 대상으로 함으로써, 이들 잘 

못 추정된 특징 패턴으로 인한 오류를 방지할 수 있다. 이 

와 관련된 내용은 6장에서 화자식별 실험결과에 대한 검 

토과정에서 계속 논의될 것이다.

VI. 실험 및 결과 검토

6.1 유/무성음 판별 실험 결과 및 고찰

고차 통계를 이용한 피치주기 추정과 유/무성음 판별 

방법들의 성능비교를 위해 실제 음성 데이타로부터 피치 

주기를 추정 하고 이를 이용하여 유성음과 무성음을 판별 

하는 실험을 수행하였다. 실험에 사용한 음성 데이타는 

그림 4. 고차 통계를 이용한 text-independent 화자 인식 시스템 

구성도

Fig. 4 Block diagram of text-independent speaker identification 
system using higher-order statistics



고차 통계롤 이용한 잡음 환경에서 의 화자식별 31

한국전자통신연구소(ETRI)의 부서명 음성 데이타 베이 

스 114｝중에서 12명의 남싱 화자가 각각 10초간 발음한 문 

장단위의 음성을 사용하였다. 알고리즘의 성능 비교를 

위하여 각 프레임의 음성 신호를 직접 육안으로 관찰하 

여 주기성이 있을 경우에는 유성음、그렇지 않을 경우에 

는 부성음 및 북음 누간으로 Y분하였다. 이 때 음성 데이 

타는 16 kHz로 sampling된 음성 을 8 kHz로 downsampling 

하여 사용하였으며, 30, 40 및 50ms를 한 프레임으로 하여 

rectangular window를 씌운 다음, 음성신호의 자기상곤!:함 

수 및 cumulants] 자기상관함수를 구하였다. 실험에 사 

용한 백색 Gaussian 잡음은 컴퓨터를 이용하여 모의생성 

하였으며, 유색 Gaussian 잡음은 백색 Gaussian 잡음을 

중심주파수가 2 KHz이고 대역폭이 200 Hz인 I1R 필터에 

통과시켜 생성하였다. 음성 및 잡음 데이터는 주어진 sig- 

nal-to-noise ratio(SNR)를 만족시키도록 더하여 사용하 

였으며, 여기서 SNR은 전체구간에 대한 음성신호 및 잡 

음의 전력비로 구하였다.

표 1은 백색 및 유색잡음의 경우에 2차통계와 고차 통 

계방법을 적용하였을 때의 유/무성음 판별 error rate를 

나타낸 것이 다. 이 때의 equal error rate는 각각의 경 우에 

대해 유/무성음 판별을 위한 문턱치의 크기를 변화시켜 

가면서 유성음이 무성음으로 잘못 판단된 오류율과 무성 

음이 유성음으로 잘못 판단된 오류율이 동일하게 될 때의 

error rate를 의미한다. 본 논문에서는 유/무성음 판별을 

화자인식의 전처리 과정으로 사용하고자 하며, 이 경우 

확실한 유성음 구간을 찾아내는 것이 과제다• 따라서 유/ 

무성음 판별과정에서 equal error rate가 가장 적절한 판 

단기준이 되는 것은 아니며, 본 논문에서는 2차통계와 고 

차통계의 성능비교를 위한 한 방편으로서 equal error rate 
를 적용하였다. 그리고, 묵음구간에 대해서는 유성음구간 

에 대해서만 화자식별을 수행하는 본 논문의 취지에 따 

라 무성음의 부류에 포함시키도록 하였다. 표에서 보는 

바와 같이 고차 통계 방법의 성능이 모든 경우에 대해 2 
차 통계 방법 에 비해 우수함을 알 수 있으며, 백 색 잡음의 

경우보다 유색잡음의 경우 성능의 차이가 보다 크게 나 

타나는 것이 관찰되었다. 이는 백색잡음의 경우 자기상 

관함수가 델타 함수의 형태를 가지므로 잡음이 첨가된 

음성신호의 자기상관함수에서 피치 위치를 찾는데에 큰 

영향을 주지 않기 때문이다. 오히려 SNR이 감소됨에 따 

라 error rate가 조금 감소하는 경 향을 보이 고 있는더], 이 는 

일부의 무성음 또는 묵음 부분에서 자기상관함수의 nor­

malized peak가 상대적으로 크게 나타나서 판별오류가 

발생했던 경우가 SNR의 감소에 따라 normalized peak가 

작아지는 효과를 가져오기 때문으로 판단된다.

유색잡음의 경우, 잡음신호자체가 어느 정도 주기성을 

가지기 때문에 피치 위치 선정의 오류 및 이에 따른 유성 

음/무성음 판별 오류가 증가하게 되고, 그 결과 전반적으 

로 백색 잡음에 비해 error rate가 크게 나타났다. 그러나, 

잡음 억제능력이 강한 고차 통계 방법의 경우 SNR이 감 

표 LSNR 및 프레 임 크기의 변화에 따른 유/무성음 판별 equal 
error rate(%)

Table 1. Equal error rate of voiced/unvoiced decision according 
to changes of SNR and frame size

스버《卜음으】 경 우

(a) In case of white noise

SNR
30 ms 40 ms 50 ms

AUTO HOSAUTO HOS AUTO 터 OS

clean 10.0 9.3 7.4 6.4 6.0 5.5

20 dB 10.0 9.2 7.2 6.2 6.0 5.3

10 dB 9.8 9.2 6.8 6.2 5.5 5.3

0 dB 10.0 9.6 6.7 6.4 5.5 5.2

(b) 유색잡음의 경 우

(b) In case of colored noise

SNR
30 ms 40 ms 50 ms

AUTO HOS AUTO HOS AUTO HOS

clean 10.0 9.3 7.4 6.4 6.0 5.5

20 dB 16.0 9.4 12.9 7.1 11.5 6.3

10 dB 34.0 16.0 30.0 11.6 29.0 10.3

0 dB 53.0 23.5 53.0 17.0 53.0 15.6

그림 5. SNR의 변화에 따른 유/무성음 판별 equal error rate(%)
(a) 백색 잡음의 경 우(40 ms 프레 임 크기를 사용했을 경우)

(b) 유색잡음의 경 우(40 ms 프레 임 크기를 사용했을 경 우)

Fig. 5 Equal error rate of voiced/unvoiced decision according to 
changes of SNR
(a) In case of white noise (using 40ms frame size)
(b) In case of colored noise (using 40ms frame size)
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上하 U 라］ 이에 따라 error rmg 증가뇌 <! 않

卜吳 ?｝ -；- 以나 •. 1() dB 이히에시 I： 2차송게 방법의 오류 

가 고차 동게 방법에 비해 3배 가량이나 니 크게 나타나 

工 있다.

선반식으로, 득히 clean speech에 대해 유/무성음 판별 

error rate가 5~10%로 비교적 크게 나타난 것은 잡음환 

경에서노 농일한 방법을 석용하기 위해 신호의 에너지를 

이용하여 叫 리 음성구간과 묵음구간을 분리 시키는 과징 

을 직용하지 않는 점 과 후치 리 에 의 한 smoothing 과정 을 

수행하지 않고 각각의 프레임에 대한 판별 결과만을 이 

용-힌- 데에 기인한 것으로 보인다.

표에서 보는 바와 갇이 프레임 크기가 30 ms에서 5() 

ms로 증가해 감에 따라 error rate가 감소하는 경 향을 보 

이고 있으며, 이는 프레임 크기가 증가함에 따라 유싱음 

의 주기성이 보다 명확해지기 때문이다. 二i림 5는 프레임 

크기 가 40 ms인 경 우의 유/무성 음 판별 시 equal error 

rate를 나타내고 있으며, 고차 통계 방넙의 우수성을 잘 

보여주고 있다.

6.2 화자식별 실험 결과 및 고찰

5장에서 기술한 방법에 의해 화자식별 실험을 수행하 

였다. 실험에 사용된 음싱 데이타 베이스는 한국과학기술 

원(KAIST) 동신연구실에서 구축한 무역 상담 연속어 데 

이터 베 이 싀15］ 중에서 남성 하，자와 여 성 화자 각각 25명 

씩 총 50명이 발음한 문장 형태의 음성이다. 실험에 사용 

된 음성 신호들은 원래 16 kHz로 sampling 되 었으나 역 시 

8 kHz로 down-sampling하였으벼, 화자 50명 이 발음한 연 

속 음성 데이터 중에서 각 화자 당 30초간 발음한 내용을 

codebook을 난들기 위한 훈련용 데이터로 사용하였匸｝. 

벡터 양자화 방법으로는 LBG 알고리즘［16］을 사용하였 

고, codebooks］ 크기는 64와 128의 누 가지 경우를 검토 

하였다、그리 고 각 화자 낭 10조간 반음한 음성 더］ 이 터 (훈 

련용 데이터와.다른 데이터)를 인식에 사용하였다. 실험 

에 시•용한 백색 및 유색 Gaussian 잡음의 생성방법 은 6.1 
절에서 설명한 것과 동일하다. 실험에서 사용한 유/무성 

음 판별은 3장에서 기술한 방법으로 수행하였다.

먼지 예비실험 단계에서 프레임 길이 및 코드북 크기 

에 대힌 죄식화를 검토히•였다. 프레임 길이에 대해서는 

20 ms, 3() ms 및 40 ms 의 세 가지 경 우른 서도하였다. 50 
명 의 호卜자에 대 해 乂레임 의 길 이를 년화시 키 면서 기 존의 

자기 상관함수를 이 용한 방법 과 고차통계 방법 즉, OARM 
방법을 적용했을 경우의 인식률을 살펴본 결과 프레임 

길이 30 ms에 대한 인식률이 디•은 프레임 길이에 대한 인 

식률보다 전반적으로 높았다. 그리고 인식률이 가장 우 

수한 30 ms 프레임 길이에 대해 codebook 크기를 64오｝ 

128로 변화시키면서 두 가지 방법을 W교해 본 결과 

codebook 크기가 128인 경우가 64인 경우보다 전반직으 

로 인식률이 높았다. 최종적으로 선정된 30 ms 프레임 길 

이와 128 크기에 대한 누 가지 화자인식 방법들의 성능은 

표一2의 Total 앙녹예 나나낸 나와 같나. 이 결과에서 의외 

로 나타난 누 가지 사항은 다음과 같다. 첫째로 고차통계 

방법 을 백색 잡음에 사용하였을 경우 clean speech에 대한 

인식률이 오히려 30 dB에 대한 인식률보다 저조했다. 둘 

째로 잡음 환경에서의 고차통계방법과 기존의 자기상관 

함수를 이용한 방법의 인식률을 비교해 보면 처음 예상 

과는 달리 두 방법의 성능이 비슷하거나 오히려 자기상 

관함수를 이용한 방법 이 높은 경우가 발생했다. 이는 이 

叫 논의 된 바와 갇이 고차통계 방법을 사용할 때 추정시 

의 variance가 커지는 단점 때문으로 분석된다［4］. 특히, 

일부의 프레임에서는 고차통계 방법의 적용시에 stability 
를 보장하지 못하는 경우가 발생하고, 그 결과 이들 프레 

임에서 codebook과의 비교시 양자화 오차가 상당히 커지 

는 점이 문제점으로 드러났다.

이러한 문제의 해결을 위해 본 논문에서는 5장에서 설 

명 한 바대로 각 codebook 과의 양자화 오차 계산시 그 값 

이 작은 N 개의 프레임에 대해서만 누적된 양자화 오차 

의 합을 구하여 사용하는 방법(TopNSeg 방법)을 적용하 

였다［1］. 그림 6에 프레임 길이가 30 ms이고 codebook 크 

기 128일 때 N의 변화에 따른 인식률을 나타내었다. 이 그 

림에서 보면 전반적으로 고차통계방법이 자기상관함수 

를 이용한 방법보다 인식률이 높았으며, 특히 유색잡음 

의 경우에 SNR이 낮아짐에 따라 그 결과가 더욱 뚜렷해 

진다. 그리고 N 의 증가에 따른 인식률의 변화는 백색잡 

음의 경우 증가하는 반면, 유색잡음의 경우 감소하는 반 

대적인 경향을 나타내었다. 이는 백색잡음이 더해질 경 

우 본래 화자의 특성을 유지하지 못하지만, 왜곡 발생시 

다른 화자로도 오인되지 않는 반면, 유색잡음이 더해질 

경우 작기는 하지 만 화자의 본래 특성을 유지하는 프레 

임이 있으며, 에너지가 낮고 2 kHz 부분에 포먼트 성분이 

없는 프레임에서 왜곡이 크게 일어나면서 다른 화자의 

특성으로 오인하기 때문으로 추정된다. 이 인식 시스템 

을 실제 응용 분야에 적용하기 위해서는 잡음의 특성에 

따라 일일이 최적의 N 값을 사용하는 것은 곤란하며, 따 

라서 그림 6에 나타난 N 값에 대한 여러 결과 중 하나만 

을 사용해야 한다. 본 논문에서 는 백색잡음과 유색잡음에 

따른 인식률의 변화가 반대적인 경향을 띠는 것을 고려하 

여, 이들 두 경우에 대해 공통적으로 우수한 성능을 나타 

내는 N 값으로 인식용 데이터의 20%에 해당하는 N = 200 

을 선택하였다’ 표 2에 그 결과를 나타내었고 TopNSeg 

방법을 적용하지 않은 경우(Total)와 비교하였다• 이 표에 

서 보면 특히 유색잡음에 대해 SNR이 낮아짐에 따라 고 

차통계방법이 자기상관함수를 이용한 방법보다 인식률 

이 훨씬 높다는 것을 알 수 있다. 그림 7은 표 2의 결과 중 

TopNSeg 방법의 경우에 대한 인식률을 나타낸다.

원래 TopNSeg 방법은 robust한 문맥독립 화자인식을 

위한 일반적인 수단으로 제안된 것으로서, 훈련용 음성 

과 상이한 특성을 가지는 부분은 판단에서 제외시키고자 

하는 취지를 담고 있다IL 따라서, TopNSeg 방법은 2차
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그링 6. TopNSeg 방법을 적용호卜 삽음 환경에서의 하■자식별 스］ 

험 결과

仏)백 색잡움의 경우

(b) 유 색잡음 의 깅 个

Fig, 6 Result of speaker idcnliHcation in noise environments 
usin응 TopNSeg method
(a) In case of white noise
(b) In case of colored noise

표 2. 잡음 환경에서 의 화자식 별 실험 결 과 (%)

Table 2. Result of speak이 idenlification in noise environments
⑴백새잡음의 경우

(a) In case of while noise (b) In case of colored noise
»색장*” 싱？

Mel hod
SNR

Clean 3() dB 20 dR iOdB

AUTO
Total JOO 92 40 16

TopNSeg (N-200) 100 96 88 48

Total 96 86 삭 8 16
HOS

TopNSeg (N=200) 100 98 94 82
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그림 7. TopNSeg 방밥을 적용한 잡음 환경에서의 화자식별 실 

험 결과 (N = 200)
(a) 백 색삽음의 경 우

(b) 유색잡음의 경우

Fig. 1 Result of speaker identification in noise environments 
using TopNSeg method (N = 200)
(a) In case of white noise
(b) In case of colored noise.

동계 방법에 대해서도 인식성능의 향상을 도모할 수 있 

으나. 실험결과 표2에서 보는 바와 같이 유색잡음에 대해 

서만 성능향상이 이루어졌고 백색잡음에 대해서는 오히 

리 서 하되 는 경항을 보였다. 이 에 반해 고차통계 방법 의 

경 우에 는 TopNSeg 방법 을 이 용하여 보다 일관성 있는 성 

능향상을 나타내었다. 그 이유로는 일반적인 TopNSeg 

방법 의 장점 에 덧붙여 고차통계 방법 에 서 stability오｝ vari­

ance 문제로 인해 편차가 심하게 나타난 프레임들이 실제 

인식과정에서 제외됨으로 인한 요인이 작용한 때문으로 

판단된다. 즉, 일부의 프레임들은 고차통계의 장점에 의 

해 보다 robust한 특징을 나타내지만 또다른 프레임들은 

고차통계의 단점으로 인해 오히려 문제를 야기할 소지가 

있어서, TopNSeg 방법을 적용하기 전에는 성능상의 개 

선이 없다가 이 방법을 적용하므로서 장점이 보다 부각 

되는 것으로 해석된다.

결 론

본 논문에서는 고차 통계 방법을 이용한 음성 분석 방 

법을 화자식별에 적용하고 그 성능을 기존의 2차 통계에 

의한 방법과 비교하였다. 본 논문에서 제안한 고차 통계 

를 이용한 화자식별 시스템은 벡터 양자화에 기반을 둔 

문맥독립형 화자식별 시스템으로서, 고차 통계 방법은 

유성음/무성음 구별 및 음성특징 추출부에 사용되었匸+. 

50명의 화자를 대상으로 한 화자식별 실험결과, 제안된 

고차 통계 방식의 성능이 잡음환경에서 기존의 2차 통계 

방법보다 우수하였다. 한편, 고차 통계 방법의 문제점으 

로는 계산량이 기존의 2차 통계 방법에 비해 많다는 점과 

추정오차의 분산값이 크다는 점, 그리고 stability를 보장 

하지 못한다는 세 가지를 들 수 있다. 이들 중 두번째 및 

세번째 문제는 화자식별과정에서 TopNSeg Selection 방 

법을 이용함으로써 어느 정도 해결하였으며, 화자식별 

둥과 같은 응용분야에서는 음성분석부분이 차지하는 계 

산량이 codebook 검색부분에 비해 매우 작기 때문에 첫 

번째 요인도 크게 문제되지 않는다.

결론적으로 본 논문에서는 고차 통계 방법이 음성신호 

처리의 응용 분야에서 잡음환경에 대처하는 효과적인 도 

구로 사용될 수 있음을 확인히였다. 잡음환경에서의 음 

성신호처리의 중요성이 많은 관심의 대상이 되고 있는 

바, 앞으로 고차 통계 방법이 하나의 유영 한 해결책으로 

서 실제적인 응용분야에 적용될 것으로 기대된다.

※본 연구에 사용한 음성 데이터베이스는 한국전자통신연구 

원의 음성언어연구실 및 한국과학기술원에서 구축한 것입니다.
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