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요 약

본고는 음성인식 기능이 추가된 음성응답장치(ARS)의 음성 인식률을 향상시키는 방법을 제안한다. ARS에 입력되는 

전화음성은 안내방송, 전화잡음, 그리고 채널왜곡에 의하여 영향을 받기 때문에, 양질의 음성을 대상으로 하여 개발된 인 

식 알고리듬을 그대로 적용하면 상당한 인식률의 저하를 가져오게 된다. 이러한 문제점을 극복하기 위하여 본고에서는 

세 가지 방법 을 제 안한다 ：1)음성 이 시 작되 는 순간 안내 방송을 즉시 끊기 위 한 음성 입 력 순간의 정 확한 검 출, 2)Teager 에 

너지를 이용한 잡음 섞인 전화음성의 효과적인 끝점검출, 3)SDCN 알고리듬을 이용한 채널왜곡의 보상. 위의 세 가지 방 

법을 모두 결합하여 화자독립인 전화음성을 대상으로 실험한 결과, 기존의 방법이 약 23%의 인식률을 보인 반면, 제안된 

방식은 약 77%의 인식률로서 상당한 성능향상을 보여주었다.

ABSTRACT

This paper proposes the methods for improving the recognition rate of the ARS, especially equipped with the speech rec­
ognition capability. Telephone speech, which is the input to the ARS, is usually affected by the announcements from the 
system, channel noise, and channel distortion, thus directly applying the recognition algorithm developed for clean speech 
to the noisy telephone speech will bring the significant performance degradation. To cope with this problem, this paper 
proposes three methods: l)the accurate detection of the inputting instant of the speech in order to immediately turn off the 
announcements from the system at that instant, 2) the effective end-point detection of the noisy telephone speech on the 
basis of Teager energy, and 3) the SDCN-based compensation of the channel distortion. Experiments on speaker-indepen­
dent, noisy telephone speech reveal that the combination of the above three proposed methods provides great 
improvements on the recognition rate over the conventional method, showing about 77% in contrast to only 23%.

I.서 론

지금까지의 음성인식 기술은 실험실내에서 양질의 음 

성을 대상으로한 제한적인 실험에 불과하였으며, 상용화 

될 수 있을 정도의 인식률을 보이는 시스템도 이러한 실 

험실 수준의 양질의 음성을 대상으로 하는 제한적인 응 

용범위에 사용되고 있는 형편이다. 그러나, 이러한 시스 

템을 주변환경의 영향이 크고 잡음이 심한 경우에 적용 

하였을 경우 상당한 인식률의 저하를 가져온다고 보고되 

고 있으며⑴, 그 대표적인 예로서는 전화망을 통한 음성 

의 인식시스템을 들을 수 있다. 최근 들어 음성인식의 상 

용화를 위하여 환경 및 잡음을 고려한 강인한 음성인식 

시스템의 연구가 활발히 진행 중에 있으며, 대부분 잡음 

이 섞인 음성의 향상 및 보상 방법의 개발에 중점을 두고 

있다.

음성의 향상을 위한 스펙트랄 감산법 (spectral subtraction) 
이 Boll[2]과 Berouti[3]등에 의하여 소개되었으나 이러한 

방법은 신호대잡음비는 향상시키나 음성의 인지도는 향 
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상되지 못하였다. 최근 들어 Van CompemoIle[4H5]과 Stem 
11리고 Acero[6]는 이러한 스펙트랄 감산법을 음성인식 

에 적용하였다. Van Compernolle은 desk-top 마이크를 

사용한 IBM 음성인식 시스템의 강인함을 향상 시켰으며 

로그영역에서의 특별한 스펙트랄 감산법에 의한 채널둥 

화(channel equalization)를 제안하였다[4][5]. Stem과 Acero 
의 연구는 비록 LPC(Linear Predictive Coding)로부터 도 

출 된 켑 스트랄 계수에 기초를 둔 것이었지만的 Van Compe- 
rnolle의 연구⑷⑸와 유사하다. Porter 3리고 Boll[가은 

MMSE 방법을 이용한 DFT계수의 측정을 제안하였으며 

이러한 방법은 로그영역에서의 스펙트럼 측정이 인식률 

의 정확성에 더욱 효과적임을 보였다.

이와같은 음성의 보상에도 불구하고 인식률의 저하를 

가져오는 또 다른 하나의 중요한 요인은 음성의 특징 파 

라메터를 추출하기 위한 순수한 음성구간 검출의 부정확 

성이다. 전화망을 통과한 전화음성은 잡음 등의 영향으 

로 효과적인 음성구간의 검출이 어렵다. 음성구간의 검 

출을 위하여 현재 사용중인 끝점검출 알고리듬의 대부분 

은 Rabiner⑻가 제안한 음성신호의 영교차율과 프레임 

에너지의 조합을 바탕으로 하고 있다. 프레임 에너지는 

유성음과 무성음을 구분하는데 사용되며 영교차율은 유 

성음, 무성마찰음 그리고 묵음을 구분하는데 사용된다. 

그러나 전화음성과 같이 잡음의 영향이 심한 경우 영교 

차율을 이용한 무성마찰음등의 검출은 효과적이지 못하 

다. 따라서 Rabiner[8]가 제안한 끝점검출 알고리듬을 사 

용할 경우 잡음이 심한 음성에서는 정확한 끝점검출이 

불가능하므로 이를 극복할 새로운 방법 이 필요하다.

본 고에서는 잡음 및 채널왜곡에 강인한 전화음성 인 

식 ARS(Audio Response system)의 개발에 수반되는 앞 

서 언급된 문제점들을 제시하고, 그의 해결방법을 제안 

한다. 2장에서는 ARE) 음성인식 기 능을 추가할 경우의 

문제점을 제시하며, 3장에서는 그의 해결책으로서 음성 

입력순간의 결정, 효과적인 끝점검츨 알고리듬, 전화잡음 

및 채널왜곡 보상 방법을 다룬다. 제안된 방법의 타당성 

을 4장에서 실험으로 검증하며, 5장에서 결론을 맺는다.

口 . 전화음성인식 ARS

그림 1은 음성인식 ARS의 블록도이며, far-end A는 안 

내방송을, near-end C는 정보를 요구하는 화자의 음성을, 

그리고 far-end B는 ARS에 입력되는 near-end 화자의 음 

성을 나타낸다. near-end C에서 정보를 음성으로 요구하 

면, ARS의 음성인식부에서 far-end B를 인식하여 far-end 

A에서 해당정보를 안내방송하게 된다. 그러나, far-end A 
로 부터 안내 방송 중에 near-end C에서 다른 정 보를 음성 

으로 요구하는 경우에는, 이 음성에 far-end B로 feedback 
되는 안내방송이 혼합되어 ARS의 음성인식부에서 음성 

을 제대로 인식할 수 없게 된다. 이와 같은 문제뿐만 아니 

라, 전화음성 자체에도 잡음과 채널왜곡이 포함되어 있 

어 음성인식을 더욱 어렵게 한다. 본고에서는 이와 같은 

문제점들을 극복하여 보다 강인한 전화음성인식 ARS를 

개발하기 위하여 다음의 방법들을 제안한다：1)안내방송 

중단을 위한 전화음성 입력순간 결정, 2)전화음성 분석을 

위한 정확한 끝점검출, 3)채널왜곡의 보상.

FROM

그림 1- 음성 인식 ARS 블록도
Fig 1. The block diagram of a speech recognition-based ARS

in. 전화음성 인식 알고리듬

ARS용 전화음성 인식의 경우 인식률 저하는 크게 세 

가지 원인으로부터 기인한다: 첫 번째는 안내방송과의 혼 

합에 의한 전화음성의 입력순간의 정확한 검출의 어려 

움, 두 번째는 잡음의 영향에 의한 부정확한 끝점검출에 

기인한 것이며, 세 번째는 전화선로의 대역폭 제한 및 채 

널왜곡 현상 그리고 주변 잡음에 의한 음성신호의 오염 

에 의한 것이다. 본 절에서는 이러한 ARS용 인식기의 인 

식률 저하를 개선하기 위하여 앞서 언급한 세 가지 원인 

을 극복하는 방법을 제시한다.

3.1 전화음성 입력순간의 결정

그림 1 에서 보듯이, A로부터의 안내방송 중에 C로부터 

전화음성이 입력되면 피드백된 안내방송과 전화음성이 

혼합된 파형을 이용하여 far-end A에서는 즉시 안내방송 

을 중지 하여야하고, 그 직후 B에서는 전화음성만을 이용 

하여 음성인식을 하게 된다. 이와 같은 ARS가 정상적으 

로 동작하기 위해서는 무엇보다도 전화음성이 입력된 순 

간이 정확히 검출되어 그 즉시 안내방송이 중단되어야 

한다. 그렇지 못하면 음성인식에 필수적인 음성구간의 

끝점검출이 부정확하게 되어 오인식을 일으키게 된다. 

이러한 문제점의 극복을 위하여 본 절에서는 다음의 방 

법 을 제 안한다.

그림 1과 같은 시스템에서 전화음성의 입력순간을 결 

정하기 위하여서는 안내방송이 나오는 A와 안내방송과 

음성이 혼합되어 들어오는 B에서의 신호에너지를 비교 

하여 그 차이가 심하면 음성이 입력되었다고 판단하면 

될 것이다. 그러나, 신호가 near-end의 hybrid를 거쳐 피 

드백 되는 동안 상당히 감쇄되기 때문에 이러한 단순비 

교로는 음성의 입 력순간을 정 확히 검출할 수 없다.

hybrid를 거친 피드백 신호를 분석하여 보면 약 6dB이 

상의 감쇄가 생김을 알 수 있다[9]. 따라서 피드백된 신호 



잡음환경 및 채널왜곡에 강인한 ARS용 전화음성인식 방식 연구 43

에 6dB의 보상을 취하여 프레임 에너지를 구한 후 far-end 
로부터 발생되는 안내방송의 프레임에너지와 비교를 행 

하게 된다.

y! ar end」2end 卜'feedback^ ( *)

식 ⑴의 좌변은 far-cnd로부터의 안내방송 신호이며 우 

변은 near-end의 신호와 피드백된 안내방송이 hybrid를 

거친 신호이다. 우변에 2배를 한것은 6dB의 보상을 한 것 

이다[9]. 각 프레 임은 20ms로 구성 되어 있으며 10ms씩 이 

동하게 된다. 프레임 에너지를 이용하면 전화선로의 '딜 

레이에 의한 영향을 무시할 수 있어 효과적이다. 만일 

far-end로부터 안내방송이 행하여지는 동안에 near-endS. 
부터 음성이 발성된다면 far-end로 들어오는 신호의 프레 

임 에너지는 far-end 안내방송의 프레임 에너지에 비하여 

갑작스런 피이크가 발생하게 된다. 따라서 이 피이크의 

시작점이 near-end로부터의 음성의 시작점에 해당하게 

된다.

3.2 끝점검출의 개선

기존의 끝점검출 알고리듬들의 대부분은 음성신호의 

영교차율과 에너지의 조합을 바탕으로 하였다⑻. 에너지 

는 유성음과 무성음 그리고 주변잡음을 구분하는데 사용 

되며, 영교차율은 유성음, 무성마찰음 그리고 묵음을 구 

분하는데 사용된다. 3KHz의 대 역폭을 갖고 잡음의 영 향 

이 큰 전화음성의 경우 이러한 영교차율을 이용한 방법 

은 효과적이지 못하다. 실험결과 묵음구간에서 마이크 

음성은 0~30, 전화음성은 평균 250정도의 영교차율을 

나타내었다. 마찰음 및 파열음의 검출에 사용되는 영교 

차율은 이러한 특징으로 인하여 전화음성의 끝점검출 알 

고리듬에 적용이 어렵다.

본 연구에서는 전화음성의 효율적 인 끝점검출을 위하 

여 기존의 끝점검출 알고리듬에 사용되었던 에너지와 영 

교차율을 대신하여 새로운 방법인 Teager 에너지를 이용 

한다 [1 이 [12].

3.2.1 기존 에너지의 정의

기존의 끝점검출 방법에서 사용되는 에너지는 프레임 

별로 각 샘플의 절대값의 합으로 정의하며, 식 ⑵과 같이 

나타낼 수 있다.

00
Ek= L \x(n)\w(k-n) (2)

- oo

일반적인 에너지와는 다르게 절대값의 합으로 단기간 에 

너지를 정의한 이유는 곱셈을 피하여 계산량을 줄이고 

음성신호의 진폭차이에 의한 시간축상의 변화를 감쇄시 

키기 위한 것이다. 그러나, 이러한 에너지 측정방법은 마 

찰음이나 파열음의 경우 주변잡음과 비슷한 크기를 갖고 

있어 주변잡음과의 구별이 어렵기 때문에 정확한 끝점 

검출이 어렵다[8].

3.2.2 Teager 에 너지의 정의

마찰음이나 파열음이 주변잡음과 구별이 어려운 이유 

신 호 의 ri 기 바 으 이 용 하 는 에 너 지 의 성 의 가 적 절 하 시 

못하기 때문이다. 가령 예를 들면, 같은 크기를 갖는 10 
Hz 와 1000 Hz 의 음향신호의 경우 기존 에너지 정의에 

의하면 모두 같은 크기의 에너지를 갖게 되나, 실제로 이 

들 에너지를 생성하는 시스템이 필요로 하는 에너지는 

상당히 차이가 남을 알 수 있다. 기존의 에너지 정의를 이 

용하여 신호를 구별하면 이와 같은 문제점이 있음을 고 

려하여, 신호 자체의 에너지보다는 그 신호를 생성하는 

데 필요한 에너지를 이용하여 신호를 구별하려는 시도가 

있었다[1이.

신호 x(t) = mos(cot+。)가 용수철 상수 &인 용수철에 

매달린 질량 m인 물체의 단진동 운동을 나타낸다고 하 

면, 이 신호는 2차 미분방정식인 다음과 같은 뉴튼의 운 

동방정식의 해이다.

여기서(o =〈히로 결정된다. 이와 같은 단진동 운동 

을 생성시키는 용수철 시스템의 총에너지는 운동 및 위 

치에너지의 합으로서 다음과 같이 된다.

£= — kx2 + 丄 mx1 (4)
2 2

식 ⑷에 식 (3)의 해인 x(t) = Scos(｛说+。)를 대입하면 

시스템의 에너지를 구할 수 있다.

E=~ moi1 A1
2

또는,

ExA2co2 (5)

따라서 *(t) 의 에너지로서 식 (2)를 이용하는 대신에 그 

것의 원천(source) 에너지인 식 (5)를 사용하면, 에너지는 

진폭의 제곱 뿐만 아니라 주파수의 제곱에도 비례하게 

된다.

주어진 신호 샘플들로부터 식 (5)로 정의되는 순시 원 

천 (instantaneous source) 에너지를 간단히 구하기 위한 

방법은 다음과 같이 유도될 수 있다【U)]. *3) 은 진동체 

(oscillatory body)의 움직임을 나타내는 신호의 샘플이라 

하면, 즉

x(n) = Acos(Qn +/) (6)

여기서 f? =&_〃/；는 디지탈 주파수, f 는 신호의 아날로 
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-" 주피*,  人는 샘플링 주파수、그리고 0는 임의의 초기 

위상이다. 샘플링을 둥간격으로 한다고 가■정충卜면、인접한 

샘플들은 다음과 같이 표시된다:

x(n) = Acos(Qn +。)

x{n 4-1) - Acos\^n +1)G 十。] (7)
x{n — \)~ Acos[(w ~ 1)D +。]

다음의 trigonometric identity 를 이 용하면,

cos(a+0)cos(a —그; [ cos (2 a) + cos (2/3)] (8)

다음과 같은 관계식을 유도할 수 있다.

乂(丸 + 1)x02 — 1) = 2 [cos(20w +2。)+cos(2Q)] (9)

식 (9)에 다시 다음의 항등식을 적용하면

cos2H = 2cos2P —1 = 1 ~2sin2n (10)

식 ⑼는 다음과 같이 표현될 수 있다.

x(n +l)r(?? —1) = /12 cos2 (f2w+^) —^2sin2 02) (11)

식 ⑴)을 살펴보면 우변의 첫째항은 尤3)의 제곱이므로,

x(n +\)x(n— l)^x(w)2 —^2sin2 (P) (12)

또는,

^2sin2(f2)^x(w)2—+ l)x(w — 1)

샘플링 주파수를 충분히 크게 하면, sinn 이므로, 식 

(12)로부터 다음과 같이 근사화 할 수 있다.

刃也 2 穴； 为 (舞)2 一为(死 + ])%(代 一 ]) 스 (商 (13)

식 (13)은 식 (5)와 마찬가지로 산호 샘플의 크기의 제 

곱 뿐만 아니라 진동 주파수의 제곱의 항이 포함되어 있 

으므로 에너지로 정의할 수 있으며, 이를 순시(instantaneous) 
Teager 에너지라 부른다. 이 렇게 정의된 Teager 에너지는 

신호 자체의 크기 뿐만 아니라 그 신호의 에너지가 몰려 

있는 주파수도 함께 고려하므로, 음성신호 처리에 있어 

서 좀더 적합한 방법일 뿐만 아니라 또한 실제로 진폭 및 

주파수의 변화에 빠른 응답이 가능하다[10, 12].
음성신호 처리에 있어서는 순시 에너지보다는 프레임 

에너지를 주로 사용하므로, 순시 Teager 에너지를 한 프 

레임 동안 합한 것을 프레임 Teager 에너지라고 정의한다.

Ek = £ E(n)w(k~n}

零 (14)
= £ {x(n)2-x(n +l)r(/z-l)} w(k-n)

3.3 잡음 및 채널왜곡의 보상

잡음환경에서도 강인한 성능을 보이는 음성인식을 위 

한 잡음제거 및 채널등화 알고리듬 중에서 대표적인 것 

이 MMSE(Minimum Mean Square Error) 알고리 듬이다. 

본 연구에서도 MMSE 알고리듬에 근간을 둔 SDCN 
(SNR Dependent Cepstral Normalization)알고리 듬을 실 

시간으로 구현하는 방식을 연구하였다. 지금까지의 MMSE 
알고리듬은 주파수 영역에서의 처리였다[11]. 따라서 시 

간 영역의 음성신호를 주파수 영역으로의 변환(DFT)이 

필요하며, 상당한 계산량을 요구하여 실시간 구현이 힘 

든 문제점을 지니고있다. 이러한 문제점을 해결하기 위 

하여 현재 본 연구에서 특징벡터로 사용되는 켑스트랄 

계수를 영역의 변환이 필요 없이 바로 켑스트럼 영역에 

서 잡음제거 처리 및 채널등화를 할 수 있는 방법인 

SDCN 알고리듬을 선택하였다. 이 방법은 연산의 복잡성 

과 양을 감소시키고 실시간 처리를 가능하게 할 것으로 

예상된다.

3.3.1 SDCN 알고리듬
LPC 켑스트럼은 본 연구에서 사용한 음성인식 시스템 

뿐만 아니라 상용화 되어있는 시스템의 특징벡터로도 많 

이 사용되고 있다. 따라서 MMSEN(Minimum Mean Square 
Error N) 알고리듬을 이러한 시스템에 이용하기 위해서 

는 두번의 DFT 과정 이 필요하다. 한번은 켑스트랄 영역 

에서 로그주파수 영역으로, 다른 한번은 그 반대 과정에 

사용된다. 따라서 이러한 연산부담의 제거와 실시간 처 

리를 위하여 본 실험에 사용한 특징벡터와 같은 범주 

(category)에서의 처리가 필요하며, MMSEN 알고리듬을 

켑스트럼 영역에서 직접 처리한 것이 SDCN알고리듬이 

다[11】. 식(15)는 SDCN 알고리 듬의 기 본식 이 다.

£ = z+w(SNR) (15)

보정(correction)벡터 h＞는 식(16)과 같으며, 기준환경의 

켑스트랄 벡터와 테스트 환경의 켑스트랄 벡터의 차에 

의하여 계산 될 수 있다.

N-1
E (•니•刃一시，) 6[SNRi~kZ^sNR] 

-------------------- (16) N — 1 
'財 SNRUR 
:=0

土•와 召는 각각 i번째 프레임의 참조 켑스트랄 벡터와 

테스트 켑스트랄 벡터이며, SNR]는 테스트 음성의 i번째 

프레임 SNR이다.
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MMSEN 알고리듬은 주파수대역 SNR을 사용하며, 

SDCN 알고리듬에서는 프레임 SNR을 사용한나. 따라시 

MMSEN 알卫리듬의 보상함수는 많은 주파■수대역들(Acero 
의 실험에서는 32개 내역)을 的상하여야 한다. 一t러나 

S1M N 리 济의 겨学 Acer。이 실 험에 이 하미 나，2새 

의 켑스트럼 벡터의 보상만으로도 전 채널보상을 한 

MMSEN 알고리듬과 같은 성능을 보인다. 그림 2은 SDCN 
알고리듬 석용시 보정 베터수에 따른 단어의 인식률을 

나타낸다.

Es
*
 

U。2

등

。0

으

J

70
的

none w[0] W[11 wp] W[4] W[6] WJ8] W{]2]

림 2. 卓정 벡터수에 의한 인식률[11】

Fig 2. Recognition rate as a function of the number of correc­
tion vectorsll I]

IV. 실험 및 결과고찰

4.1 숫자음성의 분석

실험에 사용된 음성은 현재 홍익대학교 전자공학과 대 

학원에 재학중인 대학원생들의 음성을 오디오 테이프에 

녹음하여 사용하였다. 녹음된 음성은 20대 중반의 남성 

40명이 발음한 한국어 숫자음 /영/에서 /구/까지 이다. 

녹음된 음성은 1)마이크로 직접 녹음된 음성과 2)전화망 

을 통해 녹음된 음성의 두 종류로 분류할 수 있으며, 이들 

은 각각 스테레오의 왼쪽채널과 오른쪽채널에 동시 녹음 

되었匸卜 마이크를 통한 음성은 주번 잡음이 준재하는 일 

반 사무실환경에서 desktop 마이크를 통하여 녹음되었다.

녹음된 실험용 음성은 A/D 변환기에 의하여 16KHZ로 

샘 플링 된 후 16bit 양자화되 어 DSP 보드를 거 쳐 IBM-PC 
의 하드디스크에 이진화일 형태로 저장되었다. 그림 3과 

그림 4는 각각 마이크 음성과 (안내음성이 제거된) 전화 

음성의 파형 및 주파수 스펙트럼을 나타낸다• 그림에서 

볼 수 있듯이 전화음성 및 마이크 음성의 파형은 묵음구 

간의 잡음을 제외하고는 매우 비슷함을 알 수 있다• 그러 

나 주파수 영역에서 두 가지 음성의 스펙트럼을 비교하 

여 보면 형태가 매우 다름을 알 수 있다. 이것으로부터 주 

변 잡음 및 채널의 왜곡이 전화음성의 인식에 얼마나 심 

각한 영향을 미칠 수 있는지를 예측할 수 있다.

(b) 마이크음성 /이/의 스펙트럼

그림 3. 마이크음성의 파형 및 스펙트럼

Fig 3. Waveform and spectrum of the microphone speech(a) 전
화음성 /이/의 파형

(a) 전화음성 /이/의 파형



46 韓國普響學會誌 第16'卷，第2號(1997)

화자 독립 숫자음성 인식률은 92.5%였다. 단일화자의 참 

조패턴에 대한 트레이닝을 수행할 경우 이보다 좋은 성 

능을 보일 수 있다. 이렇게 평가된 baseline 시스템은 진 

화음성을 대상으로 하였을 경우 인식률의 평가 기준을 

제시한다.

4.3 전화음성 입 력순간 검출 알고리듬의 실험

그림 6은 전화음성의 파형과, 전화음성과 안내방송이 

혼합된 파형을 각각 나타내고 있다. 전화음성은 안내방 

송의 피드백에 의하여 음성의 시작부분(그림에서 화살표 

로 표시) 전에는 상당히 영향을 받았으나, 시작점 부근에 

서는 '전화음성 입 력순간 검출 알고리듬'에 의하여 그 순 

간 안내방송이 중단되어 시작점 이후의 파형은 사용자 

음성의 형태가 그대로 남아 있슴을 볼 수 있다.

그림 4. 전화음성의 파형 및 스펙트럼

Fig 4. Waveform and spectrum of the telephone speech

4.2 BASELINE 시스템
본 연구에서 사용한 끝점검출 알고리듬 및 보상 알고리 

늠의 평가를 위하여 이산 HMM (Discrete Hidden Markov 
Model)에 근간을 둔 음성인식 시스템을 구현하였다• 그 

림 5는 본 연구에서 사용한 음성 인식 시스템의 블록도이 

다. 그림에서와 같이 전처리 과정을 거친 음성샘플은 저 

장되어 있는 각 HMM모델에 대한 Viterbi 알고리듬을 거 

쳐 이 중 가장 높은 확률을 갖는 모델이 선택된다•

입력된 음성은 A/D 변환기를 통하여 디지탈 신호로 

변환된 후 TMS320C30 보드에 의하여 전처리과정과 인 

식과정 이 수행된 후 IBM-PC에서 선택과정 이 수행된다. 

참조패턴은 ASCII화일 형태로 IBM-PC의 HDD에 저장 

하였다. 또한 이 시스템을 이용하여 전화음성 인식용 

HMM모델과 마이크음성 인식용 HMM모델을 구성하였다.

그림 5. ARS에 포함된 음성인식 시스템의 블럭도

Fig 5. The block diagram of the speech recognition system 
included in an ARS

음성인식 시스템의 입력 파라메터로는 LPC 켑스트럼 

계수를 인간의 청각특성인 mel-scale로 주파수warping하 

여 사용하였다. 실험에는 10개의 state를 갖는 left-right 
모델을 이용한 DHMM (Discrete Hidden Markov Model) 
음성인식 시스템을 사용하였다. 음성인식 시스템의 훈련 

에는 15명의 화자의 음성이 사용되었으며, 인식실험에는 

25명분의 음성이 사용되었다.

전화음성 인식의 실험에 앞서 마이크음성을 사용하여 

baseline 시스템의 기본 성능평가를 하였다. Teager 에너 

지를 이용하여 끝점검출한 마이크 음성을 대상으로 한

그림 6. (a) 숫자음 /오/의 파형 과 (b) 안내 방송과 혼합된 숫자음 

/오/의 파형

Fig 6. The waveforms of (a) the telephone speech /□/ and (b) 
that mixed with the announcement

4.4 제안된 끝점 검출 알고리듬의 실험

전화음성의 끝점검출은 서론에서 언급한 것과 같이 많 

은 어려움이 따른다. 본 절에서는 3.2절에서 제안한 효율 

적인 끝점검출 알고리듬의 실험 방법 및 결과에 대하여 

살펴본다. 마이크로 녹음된 음성은 Rabiner가 제안한 방 

법을 사용하였으며⑻, 전화음성은 잡음특성을 갖고 있기 
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때문에 기존의 프레임에너지를 Teager가 제안한 에너지 

알고리듬으로 대체하여 끝점검출을 수행하였다. (식(14) 
참고)

본 인구에시는 이신 HMM 인식기를 이용하여 기존의 

알”，.리듬과 새로운 에너시 알고리듬에 대한 인식률을 叫 

교하였다. 기존의 에너지 알고리듬 대신에 새로운 에너 

지 알고리듬을 적용하였을 때 파열음 및 마찰음 구간에 

서 좋은 효율을 보였다. 표 3에서 보듯이 일반적인 프레 

임에너지를 적용하였을 때 보다 새로운 알고리듬을 적용 

하였을 때 인식률이 향상되었다. 그림 7은 숫자음성 /칠/ 

에 대한 기존의 알고리듬과 Teager에너지를 적용한 알고 

리듬의 끝점 검출 결과를 보여주고 있다. 기존의 알고리 

듬을 사용한 경우는 숫자음성 /칠/의 시 작구간인 마찰음 

구간에서 음성의 시작점이 잘못 검출되어 음성정보가 손 

실 되었으며, Teager에너지를 적용한 알고리듬의 경우 검 

출된 구간에 모든 음성정 보를 포함하고 있음을 알 수 있다.

二1림 7. 숫자음성 /칠/에 대 한 끝점 검출 결과

Fig 7. The result of the endpoint detection for speech /chil/

4.5 음성보상 알고리 듬의 실험

음성보상 알고리듬의 실험은 본고에서 제안한 끝점검 

출 알고리듬을 적용하여 얻어진 음성에 전화음성의 보상 

방법을 이용하여 수행하였다:입력된 음성은 제안된 끝점 

검출 알고리듬을 통하여 음성의 끝점검출을 수행하여 

baseline 시스템에 필요한 특징벡터를 구하는 과정을 거 

친다. 이러한 과정을 거친 결과로서 주파수 warping된 켑 

스트럼 벡터가 생성되며 이는 ASCII 형태로 IBM-PC의 

ADD에 저장한다. 이렇게 저장된 켑스트럼 벡터는 SDCN 
알고리듬으로 보상된 후 인식프로그램의 입력으로 사용 

된다. 인식프로그램의 결과로서 각 HMM 모델과 입력 

특징벡터열의 발생확률이 가장 큰 HMM 모델이 선택되 

어진다.

전화음성의 경우 보상전과 보상후의 결과를 각각 비교 

하였다:표 1은 오인식된 전화음성의 예로 전화음성 /이/ 

가 /일/로 오인식된 경우이다. 표 2는 오인식된 전화음성 

/이/를 SDCN 알고리듬에 기초한 방법을 이용하여 보상 

을 취한 결과이다. 그 결과, 표 1과 비교하여 보면 /이/의 

후보순위가 가장 높아졌음을 알 수 있다. 표 3에서 보듯 

이 같이 마이크 음성을 통한 baseline 시스템의 화자독립 

인식실험에서는 92. 5%의 인식률을 보였으나, 전화음성 

을 이용하였을 경우 인식률이 30%로 상당한 인식률의 

기히를 보였디-. 이러한 진화읍성의 인식률의 저하를 향 

상시 키 기 위 하여 SDCN 암工 리듬을 적 용히-여 보 상을 취 

한 결과, 인식률이 76.9%로 향상되었다.

표 1. 전화음성의 오인식 결과
Table 1. Misrecognized results of telephone speech

전화음성 /이/의 오인식결과

* Recognition result : 1 (SDCN002T.FVR)
1st cadidate is => FVLl.HMM：-230.2
2nd cadidate is 2 => FVL2.HMM：-284.5
3rd cadidate is 'O'=> FVLO.HMM：-335.3
4th cadidate is ‘6’ => FVL6.HMM：-625.9
5th cadidate is '4'=> FVL4.HMM：-639.4
6th cadidate is ‘3’ => FVL3.HMM：-641.9
7th cadidate is ‘7’ => FVL7.HMM：-644.2
8th cadidate is ‘5’ => FVL5.HMM：-645.4
9th cadidate is '8' 드〉 FVL8.HMM：-650.5

10th cadidate is ‘9’ => FVL9.HMM：-657.4

표 2. 보상에 의한 인식결과
Table 2. Recognition results of the compensated speech

전화음성 /이/의 보상결과

* Recognition result : 2 (SDCN002T.FVR)
1st cadidate is ‘2’ => FVL2.HMM：_234・8
2nd cadidate is 'T => FVL1.HMM：-283.1
3rd cadidate is 'O'=> FVLO.HMM：-382.5
4th cadidate is ‘6’ => FVL6.HMM： - 536.8
5th cadidate is ‘8’ 느〉 FVL8.HMM：-618.0
6th cadidate is '4‘ => FVL4.HMM：-624.1
7th cadidate is ‘5’ => FVL5.HMM：-627.6
8th cadidate is '9'=> FVL9.HMM：-630.2
9th cadidate is '3'=> FVL3.HMM：-631.2

10th cadidate is => FVL7.HMM-63L6

표 3. 인식률의 비교
Table 3. The comparison of the recognition rate.

음성
끝점 검/''、、、

마이크 
음성

전화음성
보상된 
전화음성

프레임에너지
+ 영교차율

80.0 22.5 65.0

Teager 에너지 92.5 30.0 76.9

V. 결 론

본고에서는 기존의 ARS에 음성 인식 기능을 추가할 경 

우에 발생하는 인식률 저하의 원인을 제시하고 그의 향 

상방법을 제안하였다. 음성이 안내방송과 혼합되어 음성 

의 오인식이 발생 하는 것을 피 하기 위 하여 음성 의 입 력 

순간을 정확히 검출하고 그 순간 안내방송이 중단되도록 

하였다. 또한 전화음성에 존재하는 잡음이 음성분석을 

위한 끝점 검출을 부정 확하게 만드는 것을 Teager에너지 
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c? 노이하여 十'卜하있나.，牛지미。.公 진화채널의 늑싱에 

의 한 음싱 신호의 왜곡을 보싱-하기 위하여 SDCN 알고리 

脣음 사용하였디、이와 같은 세 가지 방법을 모누 걸하히 

여 음성인 식 률을 시 혐 한 걸과 상당한 성 능의 향상을 이 

루었匸k （1L 3 침•고）.

SDCN보다 진보된 방법으로 전화음싱을 보상하기 위 

하여서는 인식을 위해 입럭된 음성으로부터 환경에 대한 

변수들은 예측하여 보상벡터를 子해주는 알고리듬을 이 

용할 수 있다. 그러 나, 이 러 흔!' 알고리 듬은 환경 에 대 한 변 

수들을 예측하기 위하여 확률적인 방법을 사용하므로, 

DTW플 이용한 인식기에는 적용이 어려우며 계산량이 

많아 좁더 뛰어난 성능의 하드웨어를 필요로 한다. 일반 

음성 인식 시스템에 사용된 데 이타 베 이스는 잡음이 적은 

환경에서 마이크 음성을 이용하여 구현하므로 전화음성 

인식 시스템에 이를 적용하면 상당한 성능 저 하를 보인 

다. 따라서 전화음성인식 시스템은 음성 데이타 베이스 

의 구축을 위하여 일반적으로 전화음성을 사용한다. 그 

러나, 전화음성을 통한 데이타 베이스의 구축은 많은 시 

간과 노력이 필요하게 된匸］■.

따라서 향후 연구 과제는 전화음성인식 시스템의 인식 

률의 향상을 위한 방법과, 음성 데이타 베이스 구축을 기 

존의 음성 인식 시스템과 같은 방법으로 구축할 수 있는 

방법과, 간단한 보상을 통한 기존의 데이타 베이스의 활 

용방법 등에 중점을 두어야 할 것이다.
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