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본 논문에서는 잡음 환경에서 강인한 음성 인식을 위하여 음성 모델을 기반으로 하는 효과적인 특징 보상 기법을 제안 

한다. 제안하는 특징 보상 기법은 병렬 결합된 혼합 모델 (PCMM)을 기반으로 한다. 기존의 PCMM 기반의 기법은 시간 

에 따라 변하는 잡음 환경을 반영하기 위하여 매 음성 입력마다 복잡한 과정의 혼합 모델 결합이 필요하다. 제안하는 

기법에서는 다중의 혼합 모델을 보간하는 방법을 채용함으로써 시간에 따라 변하는 배경 잡음에 대응할 수 있다. 보다 

신뢰성 있는 혼합 모델 생성을 위하여 데이터 유도 기반의 방법을 도입하고, 실시간 처리를 위하여 프레임에 동기화된 

환경 사후 확률 예측 과정을 제안한다. 다중 모델로 인한 연산량 증가를 막기 위하여 혼합 모델을 공유하는 기법을 제 

안한다. 가우시안 혼합 모델 사이에 통계학적으로 유사한 요소들을 선택하여 공유에 필요한 공통 모델을 생성한다. 

Aurora 2.0 데이터베이스와 실제 자동차 주행 환경에서 수집된 음성 데이터베이스에 대한 성능 평가를 실시한다. 실 

험 결과로부터 제안한 기법이 모의 환경과 실제 잡음 환경에서 강인한 음성 인식 성능을 가져오고 연산량 감소에 효과 

적임을 확인한다.

핵심용어: 음성 인식, 모델 기반 특징 보상, 병렬 결합된 혼합 모델 다중 모델 보간, 혼합 모델 공유 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we propose an effective feature compensation scheme based on the speech model in order to 

achieve robust speech recognition. The proposed feature compensation method is based on parallel combined 

mixture model (PCMM). The previous PCMM works require a highly sophisticated procedure for estimation 

of the combined mixture model in order to reflect the time-varying noisy conditions at every utterance. The 

proposed schemes can cope with the time-varying background noise by employing the interpolation method of 

the multiple mixture models. We apply the 'data-driven' method to PCMM for more reliable model 

combination and introduce a frame-synched version for estimation of environments posteriori. In order to 

reduce the computational complexity due to multiple models, we propose a technique for mixture sharing. 

The statistically similar Gaussian components are selected and the smoothed versions are generated for 

sharing. The performance is examined over Aurora 2.0 and speech corpus recorded while car-driving. The 

experimental results indicate that the proposed schemes are effective in realizing robust speech recognition 

and reducing the computational complexities under both simulated environments and real-life conditions.

Keywords ■ Speech recognition. Model-based feature compensation, Parallel combined mixture model. Multiple 
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L 서론

음성 인식 시스템의 성능을 하락시키는 주요한 원인 

은 인식에 사용되는 음향 모델 파라미터의 훈련을 위해 

사용되는 음성 데이터베이스와 비교하여 실제 인식 환경 

에서 입력되는 음성 데이터의 음향학적 특성이 달라진다 

는 것이다. 음향학적 차이를 일으키는 요인으로 인식 시 

스템 주변의 배경 잡음에 의한 음성 신호의 오염, 마이 

크 및 전송 선로와 같이 음성 신호의 전달과정에서 생기 

는 채널의 변화 또는 왜곡, 화자나 발음 방법의 변화, 인 

식 어휘의 변화 등을 들 수 있다. 실제 환경에서의 음성 

인식 성능을 최대화하려는 노력의 하나로서 이와 같은 

요인에 의해 발생되는 인식 환경과 훈련 환경의 차이를 

줄이기 위한 연구와 기술 개발이 최근 수년간 집중되고 

있다.

훈련 환경과 인식 환경의 음향학적 차이를 줄이기 위 

한 방법은 음성 인식 과정에서 어느 단계에 적용하는지 

에 따라 구분될 수 있다. 음성 입력 단계에서 입력된 신 

호로부터 직접 잡음을 제거하거나 특징 추출 단계에서 

잡음 요소로 판단되는 부분을 제거 혹은 보상해 주는 방 

법은 전처리 단계에서 적용하는 방법으로 분류할 수 있 

다. 주파수 차감법 (Spectral subtracti两이나 다양한 필 

터를 기반으로 하는 잡음 억압 및 음성 강화 기술 켑스트 

럼 평균 정규화 (CMN, Cepstral Mean Normalization), 

각종 특징 보상 (Feature compensation)과 같은 기법들 

은 전처리 단계에서 잡음 요소를 제거함으로써 깨끗한 

환경에서 훈련된 음향 모델에 인식 환경의 음향학적 특 

성을 일치시키고자 하는 시도이다[1]. 인식에 사용되는 

음향 모델 파라미터를 변화된 잡음 환경에 맞게 갱신시 

켜주는 방법은 훈련이나 인식 단계에서 처리하는 기법이 

다. MAP (Maximum A Posteriori) 적응 (Adaptation) 

이나 MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression) 

적응 기법은 소량의 데이터로 변화된 환경과 일치하도록 

음향 모델을 변화시키고자 하는 기술이며, 병렬적 모델 

결합 (PMC, Parallel Model Combination) 기법은 깨끗 

한 음성 모델과 잡음 모델을 독립적으로 이용하여 잡음 

환경에 맞는 오염 음성 모델을 생성해내는 기술이다 

[2-4J.

본 논문에서는 특징 보상 기술의 하나인 병렬 결합된 

혼합 모델 (parallel Combined Mixture Model, PCMM) 

기반의 보상 기법에 대해 관심을 갖는다[5,6]. PCMM 기 

법은 음향 모델을 기반으로 하는 특징 보상 기법의 하나 

로서 GMM (Gaussian Mixture Model) 을 음향 모델로 

이용한다. PCMM 기법에서는 PMC 기법을 도입하여 별 

도의 훈련 과정 없이 오염 음성의 GMM을 생성함으로써 

보상에 이용하는 보정 인자를 예측한다. 본 논문에서는 

한정적인 잡음 요인으로 인해 예상이 가능한 잡음 환경 

에 효과적이고 효율적인 PCMM 기반의 특징 보상 기법 

을 제안한다. 잡음 환경이 예상 가능함에 따라, 오프라 

인에서 병렬적 모델 결합 기법에 의해 생성된 오염 음 

성의 GMM 모델을 이용함으로써 온라인 상에서의 복잡 

한 연산 과정을 피하고자 하였다. 보다 신뢰성 있는 모 

델 생성을 위하여 데이터 유도 기반의 병렬 모델 결합 

기법을 도입하였고, 다중 모델 보간을 적용함으로써 잡 

음 환경의 변화에 적응적으로 대처할 수 있게 하였다. 

또한, 다중 모델을 사용함으로써 발생되는 연산량의 증 

가를 막기 위하여 혼합 모델을 공유하는 기법을 제안하 

였다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. II장에서는 본 논문 

에서 기본 기술로 사용하고 있는 PCMM 기반의 특징 보 

상 기법에 관하여 설명하고, 본 논문에서 제시하는 기법 

들의 필요성을 기술한다. m장에서는 본 논문에서 도입 

한 모델 보간 기법과 변형된 형태에 대해서 설명하고, 

IV장에서는 제안한 혼합 모델 공유 기법에 관하여 상세 

히 기술한다. V장에서 제안하는 기법의 성능 평가를 위 

해 실시한 실험과 그 결과에 관해 고찰하고 VI장에서 결 

론을 맺는다.

II. PCMM 기반의 특징 보상 기법

PCMM 기반의 특징 보상 기법은 음성 특징 분포의 모 

델링을 위해 GMN1을 이용히는 모델 기반의 특징 보상 

기법을 기초로 하여 개발되었다. 음성 모델을 기반으로 

하는 특징 보상 기법은 Acer。에 의해 처음으로 소개되었 

으며, 그 후 Moreno가 RATZ (Multivariate Gaussian 

Based Cepstral Normalization)라는 명칭으로 데이터 

유도방식의 기법을 제안한 후 유사한 방식들의 근간이 

되어 왔다[7,8]. RATZ에서는 잡음 환경 하에서의 음성 

특징 벡터 즉 켑스트럼 (Cepstrum)의 분포가 통계적으 

로 어떻게 변화흐]는지를 훈련 데이터를 이용하여 추정한 

뒤, 이를 이용하여 실제 잡음 환경에서 오염된 입력 음 

성 특징을 보상하는 과정으로 이루어진다.
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깨끗한 음성 신호의 켑스트럼 X 의 분포는 다음과 같 

이 K 개의 가우시안 요소로 이루어진 혼합 모델 형태로 

추정할 수 있다

K
P(x) = £a，M(取*，、£") ⑴

RATZ에서는 식 ⑴과 같이 구성된 음성 분포가 잡음 

환경에서 평균과 분산。I 보정 인자 (Correction factors) 

에 의해 변화되는 것으로 가정하며, PCMM 기법에서도 

동일한 가정을 한다. 이러한 가정 하에서 오염된 음성 y 

의 분포는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

K

P(y) = gmVy(%5+L，£"+RQ ⑵

여기에서 r* 과 R* 은 각각 평균과 분산에 대한 보정 

인자이다. 입력된 오염된 음성 특징 벡터는 MMSE 

(Minimum Mean Squared Error) 기반의 예즉방법에 

의해 깨끗한.음성 특징으로 복구된다.

孔岫 = e{x I y}= Jx • 以이 y)dx 
X

K

三 y-£r*p[시 y] (3)
A=l

RATZ 기법에서는 잡음 환경에서 깨끗한 음성 모델의 

변화를 나타내는 보정 인자 七 과 % 을 잡음 환경에서 

수집된 오염된 음성 데이터베이스에 대한 훈련 과정으로 

부터 얻을 수 있다. 반면에, PCMM 기반의 기법에서는 

훈련 과정 없이 깨끗한 음성 모델과 잡음 모델의 결합에 

의해 예측된 오염된 음성 모델 분포로부터 얻을 수 있다 

[6].

오염된 음성의 가우시안 혼합 모델을 얻기 위해서는 

병렬 모델 결합법 (Parallel Model Combination, PMC) 

이 도입된다. PMC 기법은 깨끗한 음성 모델과 잡음 모 

델을 독립적으로 이용하여 오염된 음성 모델을 생성하는 

방법으로 오염된 음성 데이터베이스를 이용한 부가적인 

훈련 과정이 필요하지 않는 뛰어난 장점을 가진다[4]. 

기존의 PCMM 기법에서는 온라인 상에서의 혼합 모델 

결합을 위하여 로그 정규 가정법 (Log-normal 

approximate)0] 적용되었다.

본 논문에서는 작은 연산량을 요구하는 전처리 기법의 

제안을 목표로 하므로 온라인 상에서의 모델 예측을 적 

용하지 않고, 오프라인에서 훈련된 모델을 이용하였다. 

보다 신뢰성 있는 모델 예측을 위하여 데이터 유도 

(Data-driven) 방식의 모델 결합법을 적용하였다. 데이 

터 유도 방식의 모델 결합법은 각 음향 모델로부터 인공 

적으로 발생시킨 음성 특징 벡터와 잡음 특징 벡터를 선 

형 스텍트럼 상에서 더함(Addition)으로써 오염 음성 특 

징을 발생시키고, 이로부터 오염된 음성 모델을 예측하 

는 방법이다. 이 방식은 로그-정규 가정법에서 불가피하 

게 발생되는 예측 손실을 줄임으로써 보다 정확한 결합 

모델을 생성할 수 있다.

RATZ에서 가정 했던 평균과 분산의 이동을 고려하면, 

PCMM 기법에서 사용되게 되는 보정 인자를 다음과 같 

이 구할 수 있다.

丄=无-皿

여기에서 无과 爻은 데이터 유도 방식의 모델 결합으 

로부터 얻은 오염된 음성의 가우시안 혼합 모델의 평균 

과 분산을 나타낸다.

기존의 PCMM 기법에서는 시간에 따라 특성이 변하는 

배경 잡음에 대처하기 위하여 잡음 모델에 대한 적응 

(Adaptation) 기법이 적용되었다. 적응된 잡음 모델을 

오염 음성 모델에 반영하기 위해서는 적응된 시점에서 

모델 결합을 수행해야 하는데, 이는 선형 스펙트럼, 로 

그 스펙트럼, 켑스트럼으로의 변환 과정에서 오는 상당 

한 계산량을 요구하게 된다. 본 논문에서는 예상할 수 

있는 배경 잡음을 반영하는 다중 (Multiple)의 모델을 이 

용함으로써 복잡한 적응 과정이 필요없는 효율적인 

PCMM 기반의 특징 보상 기법을 제안한다. 미리 훈련되 

어진 다중의 모델을 이용함으로써 온라인 상에서의 모델 

결합 과정 없이 시간에 따라 변하는 잡음 환경에 적응적 

으로 대처하여 효과적인 특징 보상을 수행할 수 있게 한 

다.

III. 다중 모델의 보간

단일의 잡음 모델을 이용하는 특징 보상 기법에서는 



시변 잡음에 대처하기 위한 다중 모델을 이용한 PCMM 기반! 특징 보상 기법 476

인식 과정에 수행되는 잡음 환경이 고정적이고, 미리 예 

상할 수 있음을 가정하여 미리 훈련되어진 모델로부터 

보정 인자를 추정하여 이를 이용하게 된다. 하지만, 실 

제 환경에서는 시간, 장소에 따라 잡음 환경이 수시로 

바뀌기 때문에 이러한 가정이 불가능하다. 다중 모델 기 

법에서는 입력된 오염 음성에 대해 예상 가능한 E개의 

잡음 환경의 사후 확률을 각각 계산하여 현재의 잡음 환 

경과 가장 유사한 잡음 모델을 예측하게 된다⑻. 발생이 

가능할 것으로 기대되는 잡음 환경을 반영하는 다중의 

모델을 이용함으로써 시간에 따라 변하는 잡음 환경에 

대처할 수 있다.

본 논문에서는 매 프레임별 (Frame-by-frame) 처리 

를 위해 사후 확률의 예측 과정을 식 ⑸와 같이 프레임 

에 동기화된 형태로 수정하였다. 시간 t까지의 입력 특 

징 벡터 YJ =[y,,y,,...,"T 가 주어졌을 때, Y： 에 대한 

，번째 환경의 사후 확률은 다음과 같다.

R""=，明丨(y,丨讣
' £p[e]p(Y「|e)p(y,|e) ⑸

d 니

p(Y" =，(Y：ii)p(y,T |i) = H，(y」)

r=i ⑹

식 ⑶으로부터 깨끗한 특징 벡터는 다음과 같은 식으 

로 프레임에 동기화된 형태로 복구될 수 있다.

私編花 드 y,[이 丫门£匚”快 |e,y,]
村] *=| \ >

식 ⑺에서 以* 는 e 번째 환경을 반영하는 혼합 모델의 

k 번째 가우시안 요소의 평균에 대한 보정 인자를 나타 

내며 식 (4)로부터 구할 수 있다.

주행 중인 자동차 실내 환경과 같이 배경 잡음의 종류 

가 어느 정도 한정적일 것으로 가정할 수 있는 상황에서 

는 다중 모델 기법이 적응 기법이나 온라인상에서의 예 

측 기법보다 계산의 복잡도 측면에서 효율적일 수 있다. 

깨끗한 환경을 다중 모델 중 하나로 가정한다면, SNR이 

높은 환경으로 바뀌는 상황에도 깨끗한 환경에서 가지는 

기본 인식 성능을 유지할 수 있다. 뿐만 아니라, 깨끗한 

환경의 모델과 잡음 모델간의 보간 효과로 인해 시간에 

따라 변하거나 예상할 수 없는 SNR 상황에 대해 적절하 

게 적응할 수 있는 장점을 갖게 된다.

IV. 혼합 모델의 공유

GMM을 기반으로 하는 특징 보상 기법을 구현하기 위 

해 필요한 연산량은 확률 값을 계산해야 할 가우시안 요 

소의 개수에 크게 좌우된다. 본 논문에서 사용하는 다중 

의 모델 기법에서는 모델의 보간에 이용되는 환경 모델 

의 개수가 계산의 복잡도를 결정하게 된다. 환경 모델의 

개수를 늘일수록 다양한 환경에 적응적으로 대처할 수 

있는 성능을 가지지만 그 만큼 계산량이 늘어나게 된다.

본 논문에서는 계산량을 줄이기 위하여 다중의 환경을 

나타내는 가우시안 혼합 모델 사이에서 통계학적으로 유 

사한 부분을 공유하는 기법을 제안하고자 한다. 

Kullback-Leibler 거리 [9]를 이용하여 각각의 혼합 모 

델에서 서로 유사한 가우시안 요소를 선택하고, 일종의 

스무딩 과정을 통해 공유를 위한 공통 모델을 추정한다. 

유사한 요소의 선택은 다음과 같은 알고리즘에 의해 이 

루어진다.

Step 0 ：D = {d"“,...a、.},C、.

E
4 = £航 _dist(&.M，gfg K ⑻

Step 1 : k = argmin《eD

Step 2 : C$ =C~{灯，D = D-{d*}

Step 3 : if NtCs) = Kf , then stop.

Else, then go to Step 1

식 ⑻에서 4는 첫 번째 환경 혼합 모델의 k번째 가 

우시안 요소 g財로부터 각 혼합 모델의 k번째 요소의 

Kullback-Leibler 거리의 합을 나타내며, %)는 원소 

의 개수를 말한다. 알고리즘이 종료하게 되면 최종적으 

로 공유할 가우시안 요소에 해당하는 此； 개의 인덱스를 

포함하는 집합 G 를 얻게 된다. 공유에 사용되는 스무 

딩된 가우시안 요소의 파라미터는 다음과 같이 예측할 

수 있다.

二万£]或'如k =万££/，EC、
E e=\ 巳 e=\
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따라서 집합 Gs 에 포함되는 가우시안 요소의 우도 

(Likelihood) 함수는 공유 요소로 대신할 수 있다.

p(y|e,k) = p(yiM'A if"Cs
1，(硏0사,乙*) otherwise (10)

집합 Cs 에 포함된 인덱스에 해당하는 보정 인자는 다 

음과 같이 구할 수 있다.

r =(吟*=卩、_卩* ifkeCs
* ［匕*=无*-皿 otherwise (11)

공유기법을 도입함으로써 K개의 가우시안 요소를 가 

지는 E개의 잡음 환경 혼합 모델에 대해서 매 프레임마 

다 ExK 번의 가우시안 확률 계산을 Ks+E(K-Ys) 번 

의 계산으로 줄일 수 있게 된다 따라서(ET)Ks 만큼 

의 계산량 단축 효과를 갖게 된다. 그림 1은 혼합 모델의 

공유 과정을 그림으로 나타낸 것이다.

V. 실험 및 결과

5.1. Aurora 2.0에 대한 성능 팽가

객관적인 성능 평가를 위해서 ELRA (European Lan

guage Resources Association)의 Aurora 2.0에서 제공 

하는 평가 방식을 따랐다. Aurora 2.0에서의 평가 방식 

의 주요 특징은 다음과 같다[10].

1) 영어 음성 연속 숫자음 인식, U단어+묵음 구간 

(Silence) +짧은 휴지 (Short pause)

2) ETSI (European Telecommunications Standards 

Institute) 표준의 DSR(Distributed Speech Recognition) 

방식의 특징 추출[11]

그림 1. 혼합 모델 공유의 개념

Fig. 1. Concept of the mixture sharing.

3) 13차 static 특징(cl~cl2+로그 에너지) 추출 후 인 

식 단에서 미분계수 추출(총 39차) : 본 논문의 실험에서 

는 PCMM 구현의 편의를 위하여 로그 에너지 대신 켑스 

트럼의 0차 계수를 사용하였다. .

4) 3-mixture, 16-state의 단어 모델, 2종류의 silence 

모델

Aurora 2.0에서 제공하는 Clean-condition Training, 

Multi-condition Testing 방식 에 따라 음향 모델은 깨 

끗한 환경에서 수집된 8,840개의.음성 데이터를 이용하 

여 훈련하였다. Multi-condition Testing 을 위한 데이 

터베이스에는 각각 4 종류의 배경 잡음 환경으로 이루어 

진 Set A와 Set B가 있으며, 채널 왜곡이 반영된 2종류 

의 잡음 환경의 Set C가 있다. 모든 잡음 환경 테스트 

데이터는 7가지의 신호 대 잡음비 (SNR)에 따라 각각 

1,001개의 샘플로 구성되어 있다.

우선 기존의 대표적인 전처리 알고리즘에 대해 잡음 

환경에서 베이스라인 시스템의 성능을 비교하여 그 결과 

를 표 1에 나타내었다. 대표적 전처리 알고리즘으로 가 

장 일반적으로 사용되는 주파수 차감법 (Spectral 

Subtraction, SS)과 켑스트럼 정규화 (Cepstral Mean 

Normalization, CMN) 기법을 선택하였으며 Aurora 

2.0의 자동차 잡음 환경에 대해 실시하였다. 주파수 차 

감법에서는 배경 잡음을 추정하기 위해 250msec의 시간 

지연을 갖는 최소 통계 (Minimum statistics) 기법을 적 

용하였다［12］. PCMM1 과 PCMM2는 테스트 환경과 동일 

한 SNR을 갖도록 오염 음성 모델의 결합과정을 적용한 

PCMM 기반의 특징 보상 기법을 나타낸다. 모델의 결합 

을 위해서 PCMM1 에서는 로그-정규 가정법을 적용하였 

고, PCM皿2에서는 데이터 유도 기법을 적용하였다. 깨 

끗한 음성 특징 분포의 모델링은 128개의 가우시안 요소 

를 가지는 혼합 모델을 이용하였으며, 이는 베이스라인 

시스템의 HMM 훈련에 사용된 동일한 데이터베이스의 

훈련을 통해 얻었다. 각각의 잡음 모델은 하나의 요소를 

가지는 가우시안 분포로 추정하였다.

표 1로부터 테스트 환경과 일치하는 SNR을 갖도록 결 

합 모델을 생성하여 적용한 PCMM 기반의 특징 보상 기 

법이 주파수 차감법이나 CMN 또는 둘의 조합에 의한 전 

처리 기법보다 잡음 환경에서 우수한 성능을 가지는 것 

을 알 수 있다. 이러한 결과는 본 논문에서 기초로 하고 

있는 음성 모델 기반의 특징 보상 기법이 음성 인식 과 

정의 직접적인 대상이 되는 켑스트럼 영역을 깨끗한 음 

성 특징의 분포로 이동시킴으로써 일반적인 전처리 기법
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표 1. Aumra2.0의 자동차 잡음에 대한 베이스라인의 단어 인식률(%).

Table. 1. Word accuracy for baseline system to car noise 
condition in Aurora2.0(%).

Baseline SS SS4 CMN PCMM1 PCMM2

Clean 98.84 98.63 98.87 98.84 98.84

20dB 96.42 97.38 97.76 97.91 97.94

15dB 87.62 93.98 95.53 97.11 97.08

10dB 61.71 81.42 86.22 93.86 93.86

5dB 26.87 50.16 59.59 81.81 82.20

OdB 10.38 17.66 25.05 53.06 53.92

-5dB 8.41 5.99 14.43 21.77 22.10

평 균 56.60 68.12 72.83 84.76 85.00

표 2. Aurora2.0의 자동차 잡음에 대한 제안한 기법의 단어 인식률(%).

Table. 2. Word accuracy for the proposed schemes to car 
noise condition in Aurora2.0(%).

IP SS + IP
SS+IP+

CMN
SS+IP64 
+CMN

SS+IP96 
+CMN

Clean 98.84 98.84 98.87 98.87 98.87

20dB 97.88 97.88 98.18 98.03 97.32

15dB 97.35 97.17 97.91 97.73 96.93

10dB 93.29 94.57 95.35 94.75 94.42

5dB 81.78 86.46 87.56 86.28 87.06

OdB 53.80 63.41 65.37 62.90 64.54

-5dB 22.79 29.17 28.18 24.52 25.56

평 균 84.82 87.90 88.87 87.94 88.05

보다 음성 인식의 성능 향상 측면에서 우수함을 입증한 

다. PCMM2가 PCMM1 보다 다소 높은 성능을 가지는 결 

과로부터 데이터 유도에 의한 모델 결합 방식이 로그-가 

정법보다 신뢰성 있는 음향 모델을 생성할 수 있음을 알 

수 있다. 이 후의 모든 실험에서는 PCMM 기법에서의 

모델 결합을 위해 데이터 유도 기법을 적용하였다.

베이스라인 시스템의 성능 평가와 동일한 조건 하에 

본 논문에서 제안한 기법의 성능을 비교하였다. 다중 모 

델의 보간을 위해서는 17dB, 7dB, -2dB의 SN压을 가지 

는 3개의 오염 음성 혼합 모델을 생성하였다. 깨끗한 음 

성 모델을 또 하나의 환경 모델로 간주한다면 다중 모델 

의 개수는 4개가 된다. 객관적인 비교를 위해서 다음과 

같이 제안한 기법의 조합에 대한 성능을 평가하였다.

1) IP ： 다중 모델 보간 PCMM 기반 특징 보상

2) SS+IP : 주파수 차감법 + 다중 모델 보간 PCMM

3) SS+IP+CMN : 주파수 차감법 + 다중 모델 보간 

PCMM + 켑스트럼 정규화

4) SS+IP64+CMN : 주파수 차감법 + 64개의 가우시 

안 요소를 공유하는 다중 모델 보간 PCMM + 켑스트럼 

졍규화

5) SS+IP96+CMN : 주파수 차감법 + 96개의 가우시 

안 요소를 공유하는 다중 모델 보간 PCMM + 켑스트럼 

졍규화

표 2는 본 논문에서 제안한 기법의 성능 비교 결과를 

나타낸 것이다. 표의 결과는 제안한 기법이 표 1에 나타 

난 기존의 기법들의 결과에 비해 잡음 환경에서 보다 효 

과적인 성능을 가지는 것을 보여준다. 다중 모델의 보 

간을 이용하는 PCMM 기법이 테스트 환경과 일치하는 

SNR을 갖는 단일 모델을 사용한 기법과 거의 유사한 성 

능을 나타내었다. 이러한 결과는 여러 종류의 SN应을 가 

지는 모델들의 보간 과정이 매 발음 마다 변화하는 SNR 

환경에 적응적으로 대처하여 특징을 보상하는데 효과적 

임을 나타낸다.

SS+IP는 주파수 차감법을 이용하여 잡음을 제거한 후 

에 PCMM 기반의 특징 보상 기법을 적용한 것으로서, 

특징 보상 기법만을 적용한 결과보다 우수한 성능을 가 

지는 것을 확인할 수 있었다. 이러한 현상은 주파수 차 

감법을 통해 특징 보상의 입력이 되는 음성이 향상된 

SNR을 갖기 때문이다. 또한, 주파수 차감법을 통해 향 

상되는 SNR은 그 변화를 예측하기가 쉽지 않은데, 다중 

모델의 보간 과정이 SNR 변화에 효과적으로 대처할 수 

있음을 보여주는 결과이다.

다중 혼합 모델의 일부를 공유하는 기법 (IP64, IP96) 

의 결과는 공유하지 않는 경우에 비해 다소 낮은 성능을 

보여주었지만. 연산량을 줄이는 효과를 감안하면 만족할 

만한 수준으로 판단할 수 있다. 계산량과 성능 사이의 

정량적 관계는 뒤의 실험에서 다루고자 한다.

표 3과 표 4는 Aurora 2.0에 포함되어 있는 깨끗한 

환경 훈련 (Clean—condition Training), 다중 환경 테 

스트 (Multi-condition Testing)의 모든 세트들에 대해 

성능 평가를 실시한 결과를 나타낸다. 표 4의 결과는 제 

안한 특징 보상 기술이 다양한 배경 잡음 뿐 아니라 Set 

。에서와 같이 채널 왜곡이 존재하는 환경에서도 표 3의 

기존의 전처리 기술에 비해 우수한 성능을 나타내는 것 

을 확인해 준다.

표 5는 제안한 혼합 모델 공유 기법의 성능과 연산량 

감소와의 관계를 나타내는 결과이다. 첫 번째 열의 괄호 

안에 있는 값은 모델 공유 기법을 적용하지 않은 

SS+IP+CMN의 성능 향상율을 100%로 보았을 때의 상 

대적인 향상율을 나타낸다. 64개의 가우시안 요소를 공
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표 3. Aumra2.0의 깨끗한 환경 훈련 및 다중 환경 테스트의 모든 

세토에 대한 베이스라인 시스템의 단어 인식률 (%).

Table. 3. Word accuracy for the baseline system to all sets of 
clean-condition training and multi-condition testing 
in Aurora2.0 (%).

Set A Set B Set C Avg.

Baseline 59.59 57.18 6681 60.07

SS 67.70 65.00 74.85 68.05

、募心사방 73.32 76.72 74.44 74.90

유하는 SS+IP64+CMN의 경우, 계산량에서는 25%의 감 

소를 얻는 반면에 성능면에서는 3.16%의 하락을 가져온 

다. 96개를 공유하는 경우에는 4.18%의 성능 하락에 비 

해 37.5%의 계산량 단축을 얻을 수 있었다. 따라서, 공 

유 전의 성능을 만족할만 수준으로 유지하면서도 상당한 

계산량 단축을 가져오는 것을 정량적으로 확인할 수 있 

었다.

5.2. 실제 자동차 주행 환경에 대한 성능 평가

제안한 기법이 실제 상황에서 효과적으로 동작하는지 

를 알아보기 위하여 실제 자동차 주행 중에 녹음한 음성 

데이터베이스에 대한 성능 평가를 실시하였다. 데이터베 

이스는 SITEC (Speech Information Technology & 

Industry Center)에서 배포한 CarOl과 CarNoiseOl을 

사용하였다[13]. CarOl은 80km/h의 속도로 달리는 승 

용차 안에서 한국어 고립 단어 음성을 수집한 것이고, 

CarNoiseOl은 다양한 주행 조건에서 잡음 신호만을 녹 

음한 것이다.

CarOl 데이터베이스에 포함되어 있는 548 어휘의 한 

국어 단어를 대상으로 인식 평가를 실시하였다. 548 어 

휘는 자동차 안에서 사용될 수 있는 음성 명령어로 이루 

어져있다. 헤드 口 마이크로 녹음된 4,348 음성 샘플을 

깨끗한 음성으로 가정하여 HMM 훈련에 사용하였고, 운 

전자의 햇빛 가리개에 설치된 방향성 마이크로 수집된 

1,096 음성 샘플을 테스트 용 오염 음성 샘플로 사용하 

였다.

표 6은 CatOl 데이터베이스에 대해 베이스라인 시스 

템과 대표적인 일반적 전처리 기법에 대한 성능 평가 결 

과를 나타낸 것이며, 표 7은 본 논문에서 제안한 기법에 

대한 결과이다. PCM皿은 평가 환경인 CarOl과 동일한 

단일 잡음 환경 모델을 사용한 것으로, CarNoiseOl 데이 

터베이스에 포함된 80km/h의 주행 속도에서 수집된 잡 

음 샘플로 훈련한 것이다. 다중 모델 보간을 이용한 

PCMM (IP)의 구현을 위해서는 CarNoiseOl에 있는

표 4. Aurora2.0의 깨끗한 환경 훈련 및 다중 환경 테스트의 모든 

세트에 대한 제안한 기법의 단어 인식률 (%).

Table. 4. Word accuracy for the proposed schemes to all sets 
of clean-condition training and multi-condition 
testing in Aurora2.0 (%).

Set A Set B Set C

Avg.

(R 이 ative 

Imp.%)

85.35 83.75 70.53
81.75

(52.56)

SS 뉘 P 86.43 84.00 78.07
83.79

(58.41)

SS+IP+CMN 87.72 85.66 83.71
85.96

(64.31)

SS+IP64+OVN 86.72 84.82 82.75
85.17

(62.28)

ss-ipse-tw 86.33 84.63 82.59
84.90

(61.62)

표 5. Aurora2.0의 모든 세트에 제안한 기법의 성능과 계산해야할 

가우시안 요소 개수 감소의 관계.

Table. 5. Relationship of performance and reduction in the 
Gaussian number on the testing of all set in 
Aurora2.0.

성능 향상 율 잉分
계산해야할 가우시안 

요소 갯수

SS+IP+CMN 64.31 512

SS+IP64+CMN 62.28 (9684%) 384 (75.00%)

SS+IP96+CMN 61.62 (95.82%) 320 (62.50%)

50km/h, 80km/h, 100km/h의 주행 조건에서 수집된 

잡음 샘플을 이용하여 3가지 오염 음성 모델을 생성하여 

사용하였다 표 7의 결과와 같이 평가 환경이 알려져 있 

지 않다고 가정할 때 다중 모델 보간을 이용할 경우, 평 

가 환경과 동일한 환경 모델을 사용한 경우와 동일한 성 

능 평가를 얻을 수 있었으며 이는 다중 모델 보간 기법 

이 실제 상황에서 발생할 수 있는 잡음 환경 변화에 매 

우 효과적일 수 있음을 입증하는 결과이다. 표 8의 결과 

는 제안한 혼합 모델의 공유 기법이 실제 자동차 주행 

환경에서도 성능을 유지하면서 계산량을 단죽하는데 상 

당한 도움이 되는 것을 보여준다.

VI. 결 론

본 논문에서는 시간에 따라 변하는 잡음 환경에 효과 

적으로 대처할 수 있는 효율적인 특징 보상 기법을 제안 

하였다. 제안한 특징 보상 기법은 음성 분포의 모델을 

이용하는 PCMM 기반의 특징 보상 기법을 근간으로 한 

다. 온라인 상에서의 모델 결합으로 인한 계산의 복잡도 
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표 6. 실제 주행 환경 데이터베이스 Car01 의 채널 4에 대한 베이스 라인 

시스템의 단어 인식률 (%).

Table. 6. Word accuracy for the baseline system to the real 
car-driving condition, channel 4 of Car01 database (%).

Clean (chi) Noisy (ch4) SS (ch4)
SS+CMN

(사M)

94.16 58.76 82.94 88.96

표 7. 의 채널 4에 대한 제안한 기법의 단어 인식률 (%).

Table. 7. Word accuracy for the proposed schemes to the 
channel 4 of CarOl database (%).

PCMM IP SS+IP+CMN SS+IP64+CMN

88.96 88.96 91.33 91.24

표 8. Gar이의 채널4에 제안한 기법의 성능과 계산해야할 가우시안 요소 

개수 감소의 관계.

Table. 8. Relationship of performance and reduction in the 
Gaussian number on channel 4 of CarOl database.

성능 향상 율 （%）
계산해야할 가우시안 

요소 갯수

SS+IP+CMN 78.98 512

SS+IP64+CMN 78.76 (99.72%) 384 (75.00%)

를 줄이기 위하여 오프라인에서 병렬 결합으로 생성된 

모델을 이용하는 방법을 적용하였다. 예상 가능한 잡음 

환경을 반영하는 다중의 혼합 모델을 사용함으로써 시변 

잡음 환경에 적응적으로 대응할 수 있게 하였으며, 실시 

간 처리를 위하여 프레임에 동기화된 형태의 환경 사후 

확률 계산 과정을 도입하였다. 다중의 모델 사용으로 인 

해 발생하는 계산량 증가를 막기 위하여 유사한 혼합 모 

델을 공유하는 기법을 제안하였다. Auroras 0과 실제 

자동차 주행 환경에서 수집된 데이터베이스에 대해 성능 

평가를 실시하여 제안한 특징 보상 기법이 음성 인식 성 

능 향상과 계산량 단축 측면에서 모두 효과적임을 확인 

하였다.
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