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음성 신호에 존재하는 잡음은 음성 인식기의 성능을 현저하게 감소시킨다. 이것은 잡음이 훈련 조건과 인식 조건 사이의 

불일치를 가져오기 때문이다. 본 논문에서는 이러한 불일치를 최소화하기 위해서 통계적 특징벡터의 추출방법을 개선하기 

위한 방법을 연구하였다. 밴드 SI四에 따라 잡음 스펙트럼의 차감 레벨을 조절하는 기존의 멀티 밴드 잡음 차감법 (MSS)을 

개선하기 위하여 잡음 정규화 상수를 이용하여 잡음 스펙트럼의 차감 레벨을 보다 정확하게 조절하는 방법 (M-MSS)을 

제시하였다. 다음으로, 기존의 통계적 특징벡터 추출방법 (SFE)에서 잡음 차감법을 파워 스펙트럼 영역에 적용함으로써 

성능을 개선하였다 (M-SFE). 마지막으로, 위의두 가지 방법의 장점을 결합하기 위해서 밴드 S 网에 근거한통계적 특징벡터 

추출방법 (MMSS-MSFE)을 제안하였다. 제안된 방법들은 다양한 잡음 환경 하에서 화자독립 고립 단어 인식으로 성능을 

평가하였다. 기본적인 잡음 차감법 (SS)에 비하여 M-MSS, M-SI皿와 MMSS-MSFE의 평균 에러율은 각각 18.6%, 15.1%와 

33.9% 감소하였다. 위의 결과로부터 제안한 방법이 잡음에 강인한 음성인식을 위해 매우 효과적임을 입증하였다.

핵심용어: 음성인식, 음질 개선, 잡음 차감법, 통계적 특징벡터 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

The presence of noise in speech signals degrades the performance of recognition systems in which there are mismatches 

between the training and test environments, To make a speech recognizer robust, it is necessary to compensate these 

mismatches. In this paper, we studied about an improvement of stochastic feature extraction based on band-SNR 

for robust speech recognition. At first, we proposed a modified version of the multi-band spectral subtraction (MSS) 

method which adjusts the subtraction level of noise spectrum according to band-SNR. In 난le proposed me나！。d referred 

as M-MSS, a noise normalization factor was newly introduced to finely control the over-estimation factor depending 

on the band-SNR. Also, we modified the architecture of the stochastic feature extraction (SFE) method. We could 

get a better performance when the spectral subtraction was applied in the power spectrum domain than in the mel-scale 

domain. This method is denoted as M-SFE. Last, we applied the M-MSS method to the modified stochastic feature 

extraction structure, which is denoted as the MMSS-MSFE method. The proposed methods were evaluated on isolated 

word recognition under various noise environments. The average error rates of the M-MSS, M-SFE, and MMSS-MSFE 

methods over the ordinal丁 spectral subtraction (SS) method were reduced by 18.6%, 15.1%, and 33.9%, respectively. 

From these results, we can conclude that the proposed methods provide good candidates for robust feature extraction 

in the noisy speech recognition.

Keywords* Noise robust speech recognition, Speech enh由icei通nt, Spectral subtraction, Stochastic feature

ASK subject classification^ Speech signal processing(2.5)
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영향을 받는다. 무잡음 음성으로 훈련한 음성 인식기는 

잡음 환경에서 얻은 음성을 적절하게 인식할 수 없다. 

따라서 잡음으로 인해 음성 인식기의 성능은 저하된다. 

이것은 잡음이 훈련 조건과 인식 조건 사이의 불일치를 

가져오기 때문이다[1].

잡음에 강인한 음성 인식기를 만들기 위해 잡음으로 
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야기된 훈련 조건과 인식 조건 사이의 불일치를 보상할 

필요가 있다. 이러한 불일치를 보상하기 위한 방법들은 

대략 세 가지로 분류된다⑵. 첫째는 특징벡터 추출 과정 

에서 잡음이 섞인 음성으로부터 무잡음 음성 신호를 추정 

하고, 그것을 무잡음 음성 신호로 학습된 음향 모델로 인 

식하는 잡음 차감법을 이용한 음질 개선 방법이다. 둘째 

는 잡음에 둔감한 특징 파라미터를 얻는 데에 중점을 둔 

잡음에 강인한 특징벡터 추출방법이다. 마지막은 무잡음 

환경에서 학습된 음향 모델을 잡음 모델을 이용하여 인식 

환경에 적합한 음향 모델로 변형하고, 잡음이 섞인 음성 

을 변형된 음향 모델을 이용하여 인식하는 모델 보상 방 

법이다.

본논문에서는훈련 조건과 인식 조건 사이의 불일치를 

최소화하기 위해 잡음 차감법을 이용한 음질 개선 방법에 

초점을 맞추었다. 잡음 차감법 (spectral subtraction)은 

주변 잡음에 의해 손상된 음성 스펙트럼에서 추정된 잡음 

스펙트럼의 크기 성분만을 제거하는 방법이다. 이 때 잡 

음 차감법이 음성 인식기의 성능을 향상시킨다 할지라도, 

잡음 스펙트럼의 평균만 이용하기 때문에 잡음 스펙트럼 

의 분신을 적절하게 보상하지 못한다. 잡음의 분포를 특 

징벡터에 포함하여 잡음 스펙트럼의 분산을 보상하기 위 

해 통계적 특징벡터 추출 방법 (stochastic feature ex- 

traction)이 제안되었고, 잡음 차감법보다 더 좋은 인식 

결과를 보여 주었다[乩

실제 환경의 잡음이 섞인 음성의 스펙트럼을중첩되지 

않은 몇 개의 밴드로 나누었을 때 SN旧의 분포는 밴드에 

따라 다르다[4丄 즉, 잡음은 음성 신호의 특정 주파수 밴 

드의 스펙트럼 성분만 심하게 영향을 주는 경향이 있다. 

따라서, 각 밴드마다 잡음 스펙트럼의 차감 레벨을 적절 

하게 조절할 필요가 있다. 그러나, 기존의 통계적 특징벡 

터 추출 방법에서는 이러한 잡음의 영향을 정 밀하게 고려 

하지 않는다. 그러므로, 잡음을 제거하는 동안음성 신호 

의 왜곡을 줄이기 위해 멀티 밴드의 개념이 도입될 필요 

가 있다.

본 논문에서는 밴드 SI皿에 근거한 통계적 특징벡터 

추출 방법의 개선을 위한 방법을 연구하였다. 이것은 차 

감 레벨을 밴드 SNR에 따라 적절하게 조절함으로써 최적 

의 무잡음 음성을 추정하고, 잡음의 분포를 특징벡터에 

포함함으로써 잡음 스펙트럼의 분산을 보상하기 위한 것 

이다. 제안된 방법은 다양한 잡음 환경 하에서 화자독립 

고립 단어 인식으로 성능을 평가하였고, 잡음 차감법, 멀 

티 밴드 잡음 차감법, 통계적 특징벡터 추출 방법의 인식 

성능 결과와 비교하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 기존의 

특징벡터 보상 방법들을 간략히 소개하고, 3장에서는 밴 

드 SNR에 근거한 통계적 특징벡터 추출 방법의 개선 방 

법에 대하여 설명한다. 4장에서는 제안된 방법의 성능 평 

가를 위한 실험 및 결과를 정리하고, 마지막으로 본 논문 

의 결론을 맺도록 한다.

II. 기존의 특징벡터 보상 방법들

2.1. 잡음 치감법 (Spectral Subtraction, SS)
잡음이 섞인 음성 신호는 잡음 성분과 무잡음 음성 성 

분으로 구성되어 있다. 잡음과 무잡음 음성 신호 사이에 

상관관계가 없고, 산술적으로 더해졌다고 가정하면, 잡 

음이 섞인 음성 신호 y( 小 은 다음과 같이 표현할 수 있다 

[5,6].

y( n) = s(n) + d( n) (1)

여기에서 s(e)과 dS)은 각각무잡음음성 신호와잡음 

을 나타낸다. 잡음이 섞인 음성 신호의 파워 스펙트럼

I 丫(為|2은 다음과 같이 근사적으로 추정할 수 있다.

成(削2시+ (2)

여기에서 IS(期2와 |。(为)|2는각각무잡음 음성 신호와 

잡음의 파워 스펙트럼을 나타낸다. 잡음 스펙트럼은 직 

접 얻을 수 없기 때문에 일반적으로 잡음이 섞 인 음성 신 

호의 묵음 구간에서 잡음 스펙트럼의 추정치 贝)를 계 

산한다.

식 ⑵를 기반으로 추정한 무잡음 음성의 스펙트럼은 

다음과 같이 계산할 수 있다.

題(創2니 丫(創2_에 切期2 ⑶

0初|2 = J 10(册|2, |&(創2〉肅(期2

I otherwise

여기에서 a와 6는 각각 과추정 상수 (over-estimation 

factor)와 flooring 상수를 나타낸다. 과추정 상수는 프레 

임마다 계산되어 차감 레벨을조절하는 역할을 담당하고, 

flooring 상수는 음성 신호의 스펙트럼 이 기준치 아래로 

떨어지는 것을 방지한다.
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2.2. 멀티 밴드 잡음 차감법 (Multi-band

Spectral Subtraction, MSS)
그림 1 은 지하철 잡음에 의해 왜곡된 음성의 프레임별 

SNR의 분포와 밴드별 SNR의 분포의 예를 보여준다. 이 

예로부터, 단순히 프레임별 S源에 따라 과추정 상수를 

정하여 차감 레벨을 결정할 경우 더 큰 S网 값을 나타내 

는 밴드에서는 실제보다 더 큰 차감 레벨이 적용되어 음 

성 왜곡을 초래하게 되고, 더 작은 SNR 값을 나타내는 

밴드에서는 실제보다 더 작은 차감 레벨이 적용되어 잔류 

잡음을 초래하게 됨을 확인할 수 있다. 따라서 각 주파수 

밴드마다 잡음 스펙트럼의 차감 레벨을 적절하게 조절할 

필요가 있다.

이러한 잡음의 특성을 고려하기 위하여 잡음 차감법에 

멀티 밴드 접근법을 적용하였다. 먼저, 음성 스펙트럼을 

중첩되지 않은 M개의 밴드로 나누고, 각 밴드마다 독립 

적으로 잡음 차감법을 적용한다.

따라서, 밴드에서 추정한 무잡음음성 스펙트 럼은

다음과 같이 계산할 수 있다⑷.

丨私(耕2니匕”(創2_气算3，"(期%”么*，” (5)

여기에서 이은 밴드 인덱스 (IM 이고, 如과 e，“ 

은 각각 mth 밴드의 시작과 끝 주파수 빈을 나타내고, 

a„은 mth 밴드의 과추정 상수 (over-estimation factor) 

를 나타내며, 必은 twe业ing 상수를 나타낸다. 밴 

드의 과추정 상수 a，"은 M개의 밴드마다 계산되는 밴드 

SNR의 함수이다.

그림 1. 지하철 잡음에 의해 왜곡된 음성의 프레임별 SNR의 분포 

와 밴드별 SNR의 분포의 예

Fig. 1. The band-SNR examples of four frequency bands of 

speech corrupted by subway noise.

2.3. 통계적 특징벡터 추출 (Stochastic Feature 

Extraction, SFE)
식 ⑴에서 잡음이 랜덤 변수이기 때문에 무잡음 음성 

신호 또한 랜덤 변수로 간주할 수 있다. 따라서, 무잡음 

음성 신호의 확률밀도함수 (probability density function) 

/는 잡음 성분의 확률밀도함수 g를 이용하여 다음과 같 

이 나타낼 수 있다［3,7］.

六s) = (/项厂S)，产$ ⑹
I 0 , otherwise

여기에서 y와 s는 각각 잡음이 섞인 음성과 무잡음 음 

성 성분을 나타내고, J는 "K£)ds= 1를 만족하기 위한 

정규화 상수를 나타낸다.

무잡음 음성 신호로 학습된 HMM (Hidden Markov 

Model)을 이용하여 잡음이 섞 인 음성 신호의 관측 확률을 

계산하는것이 이 방법의 목적이다. 따라서, t,h 프레임에 

서 乳가 관측되고, 잡음 성분의 확률밀도함수가 주어졌 

을 때, ith state출력 확률 g)은 다음과같이 나타 

낼 수 있다.

B3,g) = Jb(s)g(% - s)* (7)

=_1 .
Jt

여기에서 缶는 HMM에서 痔 state에 대한출력확률밀도 

함수를 나타낸다. 刀는 인식 단계에서 인식 결과에 영향 

을 주지 않기 때문에 무시될 수 있다. 따라서, 추정한 무 

잡음 음성 신호에 대한 state 출력 확률 은 다음과

같이 나타낼 수 있다.

=［加(s) ft( s)ds (8)

만일 九와 缶가 모두 가우시안 (Gaussian) 분포를 따른 

다고 가정하면, 각각 N(& 的과 NS D으로 표현 

할수 있다 여기에서 E와，는 각각통계적 특징벡터의 

평균과 분산이고, "와 ＞는 각각 훈련 과정에서 학습된 

무잡음 음성 신호의 평균과 분산이다. 결국, 추정한 무잡 

음 음성 신호의 ith state 출력 확률은 다음과 같이 구할 

수 있다.

B；(N(£S)=-----或----- r

(服)勺0+ s| 2

xexp(T「(—u)«+ ZE—”)}

(?)
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Noisy Speech

Calculation of
Mean vectorand 十 Stochastic features

Covariance matrix

그림 2. MFCC 영역에서 통계적 특징벡터 추츨방법의 구조

Fig. 2. Block diagram for the Gaussian stochastic feature 

extraction in the MFCC domain.

따라서, 이 방법은 잡음의 분포를 특징벡터에 적용함 

으로써 잡음 스펙트럼의 분산을 보상할 수 있다.

캡스트럴 영역에서 추정된 음성의 확률밀도함수에 대 

한 가우시안 표현을 얻기 위한 방법에는 여러 가지가 있 

다. 한가지 방법은 캡스트럴 영역에서 직접 평균과 분산 

을 계산하는 것이다. 그림 2는 MFCC 영역에서 가우시안 

통계적 특징벡터 추출방법의 구조를 나타낸다.

III. 밴드 SNR에 근거한 통계적 특징벡터 

추출빙법의 개선

3.1 변형된 멀티 밴드 잡음 차감법 (M-MSS)
멀티 밴드 잡음차감법의 개념을 이용하되 차감 레벨을 

보다 정 밀하게 조절하기 위하여 과추정 상수와 함께 잡음 

정규화 상수를 사용하였다. 즉, 과추정 상수를 이용하여 

밴드 SNR에 따른 차감 레벨을 결정하고, 여기에 잡음 정 

규화 상수를 적용하여 과추정 상수의 값을 조절함으로써 

주파수에 따라 변화하는 잡음 스펙트럼의 영향을 고려한 

다. 이를 통해서 보다 정확하게 차감 레벨을 결정할 수 

있다. 결국,，，产 밴드에서 추정한 무잡음 음성 스펙트럼 

은 다음과 같이 나타낸다.

I 食，(浏 J] Ym(k)i2-a„3(k)] 0“(湖2 y心，"

(10)

여기에서 儿과。，，은 각각 mth 밴드의 시작과 끝 주 

파수 빈을 나타낸다. a，”은 m,h 밴드의 과추정 상수 (over- 

estimation factor)를 나타내고, 8(爲)는 주파수에 따른 

잡음 정규화 상수를 나타낸다.

과추정 상수 a”은 mth 밴드의 SNI冲I 관한 함수이다. 

과추정 상수를 계산하기 위해서 먼저 mth 밴드의 SNR 

값을 다음과 같이 계산한다.

完:I Y (为)卩

SNRm{ dB) = 10 log 10 一尝 —— (11)
S |5„(^)|2

식 (11)을 이용하여 과추정 상수는 다음과 같이 실험적 

으로 정의하였다.

5 , SNRm<-5
am= 4.2— 으-(泣困“), —5MSM^M20 (12)

1 , SNRm>20

식 (12)에서 표현한 것처럼 과추정 상수는 각 주파수 

밴드에서 잡음 스펙트럼의 차감 레벨을 조정하는 역할을 

담당한다. 즉, mth 밴드의 SNR 값이 크면 과추정 상수의 

값을 작게 하여 잡음을 제거하는 동안 발생하는 음성 신 

호의 왜곡을 줄이는 데에 그 목적이 있다.

잡음 스펙트럼의 크기는 밴드 내에서 주파수에 따라 

변화하기 때문에 잡음의 밴드별 변화는 물론 주파수별 

변화도 고려하여 차감 레벨을 결정할 필요가 있다. 잡음 

의 주파수별 변화를 고려하기 위해서 잡음 정규화 상수 

8아？)를 제안하였고, 다음과 같이 계산한다.

.(罚- 眼 1V b< FFTSIZE
础)—max (，幅))’1* 2 (13)

k

잡음 정규화상수는。보다 크고, 1과 같거나 작은 값을 

나타낸다. 만일 잡음 정규화 상수의 값이 작으면 그 주파 

수에서 잡음의 영향이 상대적으로 작다는 것을 의미한다. 

이러한 경우, 음성 왜곡을 최소화하기 위해서 각 밴드에 

서 미리 정한 과추정 상수의 값을 줄일 필요가 있다. 따라 

서, 잡음 정규화 상수는 곽추정 상수의 값을 주파수마다 

조절함으로써 차감 레벨을 보다 정확하게 결정하는 데에 

중요한 역할을 한다.

마지막 단계로, 추정한 무잡음 음성 신호의 스펙트럼 

이 기준치 (threshold) 아래로 떨어질 경우뮤지컬 잡음이 

발생한다. 이를 방지하기 위해서 flooring 상수 8를 사용 

하여 식 (14)처럼 무잡음음성 신호의 스펙트럼 추정치를 

얻게 된다.
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] 如(耕2=( | 私 (剔 2 , 丨 &，" 야;)|2〉创 0“。)|2 (14) 

\ 剧 0“(％)|2, otherwise

여기에서 flooring 상수 B는 실험적으로 0.1 로 정하였다

3.2. 변형된 통계적 특징벡터 (M-SFE)
그림 2에서 보여진 것처럼 SFE 방법에서는 무잡음 음 

성의 스펙트럼을 추정하기 위해서 SS 방법이 mel-scale 

영역에 적용되었다. 그림 3에서 보여지는 것처럼 SFE 방 

법의 구조를 변형하였다. 즉, SS 방법을 mel-scale 영역 

에 적용하지 않고파워 스펙트럼 영역에 적용하여 무잡음 

음성의 스펙트럼을 추정하였다. 이것은 무잡음 음성의 

스펙트럼을추정하기 위한 방법이 어떤 영역에서 적용될 

때 더 좋은 인식 성능을 나타내는지 확인하기 위한 시도 

이다. 그림 3은 변형된 통계적 특징벡터 추출방법의 구조 

를 나타낸다.

3.3. M-K侣S와 M-SFE 방법의 결합 (MMSS-NSFE)
M-MSS와M-SFE 방법의 장점을 이용하기 위하여 밴드 

SN^에 근거한 통계적 특징벡터 추출방법의 개선에 관하여 

연구하였다. 그림 4는 제안된 방법의 구조를 나타낸다.

캡스트럴 static 계수를 계산하기 위한 MMSS-MSFE 

방법의 절차는 다음과 같이 요약된다.

• 화자가 단어를 발성하면, 발성된 단어의 묵음 구간에 

서 N 프레임의 잡음 파워 스펙트럼을 각각 계산하고, 

이것을 잡음 버퍼에 저장한다.

• 멀티 밴드 잡음 차감법을 이용하여 프레임마다 잡음이 

섞인 음성 신호의 파워 스펙트럼으로부터 잡음 버퍼에 

저장되어 있는 N개의 잡음 파워 스펙트럼을 각각 빼 

준다.

• 위의 과정에서 계산된 N개의 추정한 무잡음 음성의 파 

워 스펙트럼을 mel-scale 필터 뱅크에 적용하여 mel- 

scale 영역에서 N개의 파워 스펙트럼을 얻는다.

• N개의 파워 스펙트럼에 로그를 취하고 DCT (Discrete 

Cosine Transform) 를 적용흐｝여 N개의 cepstral vector 

로 변환한다.

• N개의 cepstral vector를 이용하여 각 프레임의 평균과 

분산을 계산한다.

• 프레임마다 통계적 특징벡터를 얻게 된다.

IV. 실험 및 결과

제안된 방법들은 다양한 잡음 환경에서 화자독립 고립 

단어인식 실험으로 평가하였다. 실험에 사용한 음성 DB 

는 PBW (Phonetically Bb이anced Word) 452이고, 이것은 

70명 (남자: 38명, 여자: 3理)의 화자가 긱긱• 2회씩 발성 

한 단어로 구성되어 있다. 9：1의 비율로 63명의 화자가 

발성한 56,952개의 단어를 훈련 데이터로 사용하였고, 

나머지 7명의 화자가 발성한 6,328개의 단어를 테스트 

데이터로 사용하였다. 음성 신호는 16 皿로 샘플링 되 

었고, 16 bit로 양자화 되어있다. 하지만, 8 kHz로 샘플링 

되어 있는 AURORA 잡음 DB를 음성 신호에 첨가하기 위 

하여 음성 신호를 8 kHz로 다운 샘플링하였다. 잡음 DB 

Noisy Speech

그림 3. 변형된 통계적 특징벡터 추출방법의 구조

터g. 3. 비ock diagram for the modified stochastic feature 

extraction method (M-SFE).

Noisy Speech

그림 4. 제안된 MMSS-MSFE 방법의 구조

Fig. 4. Block diagram for the combined method (MMSS- 

MSFE).
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는 AURORA DB 중 babble, car, ex瓦bition과 subway 잡 

음을 사용하였다.

음성 신호는20 ms 단위의 프레임을 10 ms 단위씩 이동 

하여 특징벡터를 추출하였고, 각 프레임마다 총 39차 특 

징벡터로 표현하였다. 특징벡터는 12차MFCC (Mel Fre

quency Cepstral Coefficients) 와 로그에너지, delta 및 

delta-delta로 구성되어 있다. 본 실험에서의 음향모델 

은 triphone을 사용하였고, 3 state의 left-to-right 구조 

의 연속밀도 HMM (Hidden Markov Model) 기반으로 하 

였다.

각각 녹음된 무잡음 음성 신호와 잡음을 이용하여 다양 

한 SNR을 가지는 잡음이 섞여 있는 음성 신호를 만들어 

HIK로 실험하는데 사용하였다. 잡음 스펙트럼을 추정하 

기 위해 20 프레 임의 묵음 구간을 이용하였다. 또한, 음성 

스펙트럼을 4개의 중첩되지 않은 밴드로 나누었고, 각 밴 

드는 32개의 주파수 빈으로 구성된다.

표 1은 보상 방법을 적용하지 않은 base와 SS, MSS, 

M-MSS< 적용한 실험의 인식 성능 비교를 보여준다. 표 

1로부터, 보상 방법을 적용하였을 때 더 좋은 인식 성능을 

얻을 수 있음을 알 수 있다. 또한, M-MSS 방법 이 20dB의 

지하철과 전시회 잡음 환경을 제외한 모든 잡음 환경에 

대해 SS와 MSS 방법보다 더 좋은 인식 성능을 나타냄을 

알 수가 있다. M-MSS 방법에서, 과추정 상수는 밴드에 

따른 잡음 스펙트럼 의 변화를 반영하고 잡음 정규화 상수 

는 밴드 내에서 주파수에 따른 잡음 스펙트럼의 변화를 

반영한다. 차감 레벨을 보다 적절하게 적용함으로써 최 

적의 음성 스펙트럼을 추정하기 때문에 다른 방법들보다 

더 좋은 성능을 나타낸다. 특히, SS 방법을 기준으로 

20dB와 10dB에 대한 M-MSS 방법의 평균 에러 감소율 

(Error Reduction Rate)은 18.7%를 보여 주었다.

표 1. Baseline과 SS, MSS, M-MSS를 적용한 실험의 인식 성능 

비교 (%)

Table 1. Recognition accuracies of baseline, SS, MSS, and 

M-MSS method (%).

표 2는 SS와 SFE, M-SFE를 적용한 실험의 인식 성능 

비교를 보여준다. 표 2로부터 M-SFE 방법이 모든 잡음 

환경 에 대해 SFE 방법보다 더 좋은 인식 성능을 나타냄을 

알 수 있다. 이를 통해 제안된 방법의 구조에서 M-MSS 

방법을 파워 스펙트럼 영역에 적용하기로 결정하였다. 

또한 M-SFE 방법이 SS 방법보다 무잡음 환경과 10dB의 

전시회 잡음 환경을 제외한 모든 잡음 환경에 대해 더 좋 

은 인식 성능을 나타냄을 볼 수 있다. 통계적 특징벡터의 

평균과 분산을 모두 이용하여 잡음 스펙트럼의 분산을 

보상하기 때문에 더 좋은 인식 성능을 나타낸다. 특히, 

SS 방법을 기준으로 20 配와 10 曲에 대한 M-SFE 방법 

의 평균 에러 감소율 (Error Reduction Rate)은 15.1%를 

보여 주었다

표 3은 SS와 M-MSS, M-SFE, MMSS-MSFE를 적용한 

실험의 인식 성능 비교를 보여준다. 표 3으로부터 , 제안

표 2. SS와 SFE, M-SFE (통계적 특징벡터의 평균과 분산을 모두 

이용)를 적용한 실험의 인식 성능 비교 (%)

Table 2. Recognition accuracies of SS, SFE, and M-SFE 

method 니sing both the mean and variance of 

stochastic features (%).

Noise SNR SS SFE M-SFE

Clean 99.12 99.10 99.10

Babble
20 98.12 98.01 98.34

10 88.27 88.94 89.82

Car
20 98.12 98.01 98.12

10 91.15 93.14 93.25

Exhibition
20 94.80 97.12 97.12

10 77.77 76.88 77.21

Subway
20 96.35 97.12 97.23

10 78.43 78.98 79.76

표 3. SS와 M-MSS, M-SFE, MMSS-MSFE (통계적 특징벡터의 

평균과 분산을 모두 이용)를 적용한 실험의 인식 성능 비교 

(%)

Table 3. Recognition accuracies of SS, M-MSS, M-SFE, and 

MMSS-MSFE using both the mean and variance of 

stochastic features (%).

No^e SNR Base SS IMS M-MSS

Clean 99.12 99.12 99.12 99.12

Babble
20 97.90 98.12 98.12 98.34

10 86.17 88.27 89.16 90.71

Car
20 98.12 98.12 98.23 98.23

10 84.62 91.15 91.59 92.37

Exhibition
20 90.38 94.80 97.79 97.12

10 59.40 77.77 79.65 80.31

S 니 bway
20 94.80 96.35 97.35 97.12

10 65.04 78.43 79.98 82.85

Noise SNR SS M-MSS M-SFE MMS어应E

Clean 99.12 99.12 99.10 99.10

Babble
20 98.12 98.34 98.34 98.67

10 88.27 90.71 89.82 92.37

Car
20 98.12 98.23 98.12 98.23

10 91.15 92.37 93.25 93.36

Exhibition
20 94.8 97.12 97.12 97.90

10 77.77 80.31 77.21 86.06

Subway
20 96.35 97.12 97.23 97.79

10 78.43 82.85 79.76 87.06
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표 4. SS 방법을 기준으로 20 dB와 10 dB에 대한 제안된 방법의 

평균 에러 감소율 (%)

Ta비e 4. Average ERR of the proposed methods using both 

the mean and variance over SS method in 20 dB 

and 10 dB (%),

Noise M-MSS M-SFE MMSS-MSFE

Babble 16.3 12.5 32.1

Car 9.8 11.9 15.4

Exhibition 28 21.1 48.5

Subway 20.8 15.1 39.7

T 애 al 18.6 15.1 33.9

된 방법인 MMSS-MSFE 방법이 무잡음 환경을 제외한 

모든 잡음 환경에서 SS나 M-MSS, M-SFE보다 더 좋은 

인식 성능을 나타냄을 알 수 있다. 이것은 제안된 방법이 

M-MSS 방법의 장점과 M-SFE 방법의 장점을 모두 반영 

하기 때문임을 알 수 있다. 특히, SS 방법을 기준으로 

20d皿와 10dB에 대한 MMSS-MSFE 방법의 평균 에러 감 

소율은 33.9%를 보여 주었다.

마지막으로, 표 4는 SS 방법을 기준으로 20d曲와 10dB 

에 대한 제안된 방법의 평균 에러 감소율을 보여준다. 이 

러한 결과로부터, 제안한 방법이 잡음에 강인한 음성인 

식을 위한 좋은 방법을 제공함을 알 수 있다.

V. 결론

본 논문에서는 잡음에 강인한 음성 인식을 위해 밴드 

SN旧에 근거한 통계적 특징벡터 추출방법을 개선하기 위 

한 방법을 연구하였다. 제안된 방법은 과추정 상수와 잡 

음 정규화상수를 이용하여 차감 레벨을 적절하게 조절함 

으로써 잡음을 제거하는 동안 음성 왜곡을 최소화하고, 

통계적 특징벡터의 평균과 분산을 모두 이용하여 잡음 

스펙트럼의 분산을 보상할 수 있었다. 실험 결과로부터 

제안된 방법이 다른 보상 방법들보다 더 좋은 성능을 나 

타내었다. 특히, SS 방법을 기준으로 20 dB와 10 dB에 

대한 평균 에러 감소율을 정리하면 다음과 같다.

• M-MSS의 에러 감소율: 18.6%

• M-SFE의 에러 감소율: 15.1%

• MMSS-MSFE의 에러 감소율: 33.9%

제안된 방법에서 통계적 특징벡터의 평균과분산을 얻 

기 위해 요구되는 계산량은 상당히 크다. 따라서, 제안된 

방법의 에러 감소율은 유지하면서 계산량을 줄이기 위한 

연구가 필요하다. 좋은 성능을 얻기 위해 과추정 상수를 

실험적으로 결정하였다. 만일 인식 환경이 본 논문에서 

사용된 잡음 환경과 다를 경우 과추정 상수의 값을 바꾸 

어야 하는 경우가 발생할 수 있다. 따라서 차감 레벨을 

조절하기 위한 상수들을 잡음 환경에 독립적으로 정하는 

것이 중요하다. 마지막으로, 강력한 잡음 제거 방법인 

AURORA front-end 방법과 비교 및 결합 방법에 대해서 

연구할 것이다
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