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Abstract 인 방법을 사용하여 음성 인식 시스템 성능을 개선하려고 노력

하였다. 따라서 가중 함수에 포함된 변수들은 많은 실험을 퉁

In this paper, a method for designing an optimal weight 

function for the weighted cepstral distance measure is proposed. A 

conventional weight function ot cepstral lifter is obtained 

experimentally depending on the spectral components to be 

emphasized. The proposed method minimizes the error between 

word reference patterns and the training data.

To compare the proposed optimal weight function with

conventional functions, speech recognition systems based on 

Dpynamic Time Warpin 응 and Hidden Markov Models were

constructed to conduct speaker independent isolated word 

recognition experiments. Results show that the proposed method 

gives better performance than conventional weight functions.

I. 서론

현재까지 음성 인식에서는 여러가지 거리 측정 방법들이 제 

안되어 사용되어 왔다n-4]. 특히 쳅스트럼 계수를 사용하는 거 

리 측정 방법은 두 패턴의 대수 스펙트럼의 차이를 구하는 방법 

으로서, 계산이 간단하고 인식 성능도 우수하여 많이 사용되어 

오고 있다.

圧한 처근에는 음성 인식에 중요한 스펙트럼 성분들(포만트 

둥-)은 강조하고 불필요한 성분들(스펙트럼 기울기, 채널 툑성 

둥)은 억압하는 가중 함수를 켑스트럼 계수에 사용하여 인식 성 

능을 향상시키는 연구가 많이 진행되었다[5-1 이. 이러한 과정을 

컵스트랄 리프터 링(cepstral liftering)이라고 하펴, 옴성 맟 화자 

인식에서 좋은 성눙을 나타내었다[5-12].

음성 인식에 사용되는 가중 컵스트랄 거리 측정 방법의 가중 

함수는 음성 인식에 유용한 컵스트럼 계수에는 큰 가중올 두고 

나쁜 영향을 주는 켑스트럼 계수에는 작은 가중을 주는 것을 목 

직으로 한다. 二러나 인식율과 가중 함수의 관계룰 정량적으로 

나타낼 수 없기 때문에, 음성 인식에 사용되어온 기존 가중 함 

수돌은 스펙트럼의 포만트 주파수를 강조하고 불필요한 성분들 

올 제거하거나 쳅스트럼 계수의 분산을 일치시키는 둥의 간접적 

하여 경험적으로 얻어져야만 하는 문제점이 있었다.

본 논문에서는 가중 켑스트랄 거리 측정 방법올 사용하는 옴 

성 인식 시스템의 성능을 향상시키기 위하여 가중 켑스트랄 거 

리 측정 방법의 최적 가중 함수 설계 방법을 제안하였다. 제안 

된 방법의 특징은 각 단어의 기준 패턴과 학습 데이타 간 거리 

를 최소화하도록 가중 함수 또는 리프터(lifter)의 형태를 결정하 

는 것이다. 거리 측정을 사용하는 음성 인식 시스템에서는 최종 

인식의 결정이 기준 패턴과 입력 패턴과의 거리에 의하여 결정 

되기 때문에, 이러한 거리률 최소화하는 가중 함수틀 사용하여 

인시 시스템의 성능을 향상시킬 수 있었다. 이러한 알고리즘온 

가중 함수를 사용하지 않는 캡스트.랄 거리 축정 방법을 사용하 

는 음성 인식 시스템을 사용하여 최적 가중 함수가 결정될 때까 

지 반복적으로 구현되었다.

또한 본 논문에서는 Dynamic Time Wjuping(DTW)[12] 와 

Hidden Markov model(HMM)[13]를 사용한 두가지 종류의 음성 

언식 시스템에 춰적 가중 함수를 적용한 가중 캡스트랄 거리 측 

정 방법올 사용하여, 본 논문에서 제안된 방법의 성능을 평가하 

였다.

II장에서는 가중 켑스트랄 거리 측정 방법의 춰적 가중 함수 

결정 방법울 제안하였고 m장에서는 춰적 가중 함수의 성눙을 

평가하기 위하여 실험 및 결과 고찰올 기술하였으며 IV장에서는 

결론올 뱆었다.

n. 최적 가중 쳅스트랄 거리 측정 방법

본 논문에서는 가중 켑스트랄 서려 측정 방법을 사용하는 옴 

성 인식 시스템의 성능을 개선하기 위하여 춰적 가중 함수 결정 

알고리즘올 제안하였다. 제안돤 방법은 각 단어의 학습 데이타 

와 기준 패턴간의 오차를 최소화하는 최저 가중 함수를 결정하 

는 것이다.

회적 가중 함수의 형태는 인식 대상과 인식 시스템의 형태에 

따라서 달라진다. 본 장예서는 제안된 알고리즘을 기술하기 위 

하여 DTW룰 이용한 인식 시스템을 대상으로 춰적 가중 함수 

설계 방법울 유도하였다.
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음성 인식욤 위한 최적 가중 쳅스트빨 거리 츄정 방법

우선, 가중 켑스트랄 거리 측정 방법올 다옴과 같이 정의하 

였다.

p P ,
以 (아一如)2 = Si wk(ak - 6*)2 (1)

여기서 a 와 方 는 특징 벅터이고 w -(叽 *2,…, 脸는 가중 함 

수 또는 리프터이다. 또한 최적 가중 함수믈 유도하기 위하여 w

- (w 1, W2»…, Wp)는 w'k - W%, \MkMP로 정의하였다.

제안된 방법은 학습 데이타와 기준 패턴간 오차률 춰소화하 

는 최적 가중 함수를 결정하는 것이다. 따라서 두 团터간 자승 

오차 벡터(squa做 error vector) e 三 5)를 정의하면 ⑴의

가중 캡스트랄 거려 측정 방법은 (2)와 같이 변형된다.

p p
d(a, b) = £ w^k = S wk{ak — b^)2 (2)

i k= i

즉, 두 벡터간의 가중 켑스트랄 거리는 오차 벡터 원소 

(element)의 합과 같다. 따라서 두 패턴간 평균 거려는 정합된 벡 

터들간에 발생하는 오차 벡터들의 평균으로 부터 구할 수 있다. 

이러한 자숭 평균 오차 벡터(mea皿 squared error vector) £壬( 

…,3)는 각 단어마다 학습 데이타와 기준 패턴간 인식 실험을 

수행하여 구한다. 이러한 자승 평균 오차 벡터는 기준 패턴과 

학습 데이타간얘 각 차수에서 발생하는 오차롤 나타낸다. 따라 

서 최적 가중 함수는 이러한 자숭 평균 오차 벡터의 크기에 역 

비례하게 결정되다.

2-1. DTW롤 이용한 인식 시스템의 평균 거리와 오차 벡터

DTW를 이용한 단독음 언식 시스템은 V개 단어룰 인식하기 

위하여 각 단어마다 M개 학습 데이타룰 집단화(cluste疏ig) 방법 

을 사용하여 만든 ▲개의 기준 패턴을 가지고 있다고 가정하였 

다. 이때 N개 특징 벡터로 구성된 입력 패턴읍 Mi,…, 死…, "사 

으로 표현하면 단어 V 의 기준 패턴과 입력 패던간- 최소 거리 

/ (LT인 경우)는 와핑 경로를 사용하여 다음과 같이 표현할 수 

있다.

<f — min [ S d(w(n))]

= min [ £ 세%»)/)】 . (3)
KKL B=1

여기서 와핑 경로 h血) - ( i(n), j(n) ), \<n<K, 이고 所 은 단 

어 V 의 I 번째 기준 패턴과 입력 패턴간의 공동 시간축 길이를 

나타낸다. 또한 a烦은 i(”)번째 입력 벡터이고 邳由 은 단어 V의 

I 번재 기준 패턴에서 j(n) 번째 백터이다.

각 단어마다 학습 데이타와 기준 패턴간의 자숭 평泾 오차 

벡터 P 巨 (矶，…，春尸)를 구해야 한다. 우선, 단어 V 의 丄개 

기준 패턴과 M개 학습 데이타간 최소 평균 거리 Dv (L=l인 경 

우)는 다옴과 같다.

Z가‘ = 去 S min[ 史 d(、a編,* 애:”)./)] , 

M mi]"" 05

….…⑷

여기서 ai^ 는 단어 v 의 께번째 학습 데이타의 i(n)번째 벽터 

이고 은 단어 V■ 의 / 번째 기준 패턴과 m 번째 학습 데이 

타간의 공둥 시간축 길이를 나타낸다.

각 단어 V 에 대한 학습 데이타와 기준 패턴간 자숭 평균 오 

차 벡터 ? - ( £iv,-( £/), IVyW를 구하기 위하여 (4)에 (1)을 

적용하고 자승- 평균 오차 벡터 ? 로 표현하면 다옴과 같다.

= 去 S min [「洁一 立? 싸(成.g* T*加“)勺

=泓严去£ min[温l史(成.心危T七(或沪] 

f . 一
=£ 钏药，law (5)

2-2. 춰적 가중 함수 결정 알고리즘

회적 가중 함수를 결정하기 위하여 *개 단어에 대한 총 평균 

거리 D는 다음과 같이 정의한다.

1 V P ,> V _ p . _
D= ~V 泌" = £싸七 袴 리 = &〃*하 ⑹

여기서 £ 三 ( 爲…, 3)는 하습 데이타의 총 자숭 평균 오차 

벡터이다. 따라서 가중 함수 W 는 (6)의 총 평균 거리 D 를 최소 

화도록 구해쳐야만 한다. 이때 (6)의 총 평균 거리를 최소화하는 

가중 함수는 w에 대한 제한 조건이 없다면 w' = 0 이다. 본 논 

분에서匕 가중 함수 w어〕다음과 같은 제한 조건을 사용하였다 

[HL

击钏=巾宓=1 ⑺

k= 1 1

즉, 가중 함수의 기하 평간'(geometHc mean)은 1이다• 그러므로 

총 평간 거리 D를 최소화하는 최적 기증 함수 w 는 (6)과 ⑺에 

Lagrange multiplier 방법을 사용하여 구하면 다음과 같다.

史효 心MP (8)

(8)에서 알 中 있듯이 가중 함수 w； 는- 기준 패턴과 학습 데 

이타 간 오차 분산의 역에 바례하고 오차 분산의 가하학적 

(geometric)평균에 의하여 정규화(normalized)되었다.

(8)의 가중 함수는 모든 켑스트럼 계수에 공통적으로 사용되 

는 가중 함수이다. 그러나 실제로 오차 벡터의 모양은 각 단어 

마다 다른 것이 보통이다. 그림 1에서 알 수 있듯이 각 단어마 

다 발생하는 오차 형태는 각 단어마다 조금씩 다N다. 따라서
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index of cepstral coefficient
(a) (b)

그림 1. 단어，일'(a)과 오'(b)의 자숭 평균 오차 曲터

각 단어마다 고유의 가중 함수를 갖는 것이 필요하다• 이러한 

가중 함수 Wv ■ (w vl, Wv2, …, Wvp) 는 w'vk ■ , I MkMP, 1 Mv

MP로 정의한다. 따라서 각 단어외 가중 항수는 다음과 같은 

형태의 제한 조건을 사용하여 구한다，

山 U3 =且必=1 . 18V (9)

따라서 총 평균 거리 D를 최소화하는 단어 V 에 대한 최적 

가중 함수 는 Lagrange muldplier 방법을 사용하여 해를 구 

하면 다음과 같다.

(10)

(8)와 (10)의 최적 가중 함수를 구하기 위해서는 자숭 펑균 

오차 백터 E 와 容 를 吁해야만 한다. 그러나 E 와 / 는 기 

준 패턴과 학습 데이타간 정합되는 오차 벡터로 부터 구하이 진 

다 이때 정합되는 경로는 가중 켑스트랄 거리 측정 방번의 가 

중 함수에 따라서 달라지므고 와 " 는 순환적으로 •孑해아

한다. 따라서 가중 함수의 초기값은 기존 켑스트랄 거리 측정 방 

법인 나七 = 1, l<k<P 圧는 나方 = 1, IWvvj/로 한다.

이러한 가중 함수를 초기값으로하여 가 단이 V 마다 기준 패턴 

과 학습 데이타간 자숭 평균 오차 벡터 ? 와 종 자승' 평对 오 

차 벡더 E 를 구한다. 다음은 이러한 오차 벡터를 사告하여 최 

척 가중 함个 wX 와 M诚 를 吁한다. 이렇게 최적 가증 함수가 

추정되면 햑습 데이타와 기준 패턴간 오-차 벡터의 형태가 바뀌 

므로 오차 베티와 최적 가중 함수가 수림할 때까지 위의 과정을 

반복한다.

m. 실험 및 결과 고찰

실험에서는 기존에 제안된 가중 함수들과 본 논문에서 제안 

된 최직 가중 함수의 성농을 비교하기 위하여 DTW 이용한 음 

성 인식 시스템를 사용하여 화자 독립 단독옴 인식 실험올 수행 

하였다. 史한 벡터 양자화기를 사용하는 이산 관찰 HMM예 최 

적 가중 함수를 적용하여 기존에 제안된 가중 함수와의 성능을 

비교하였다. 표 1은 실험에 사용된 기존 가중 함수이다. 여기서 

奴钏 = 而［) 는 (1)의 가중 함수이다.

표 1. 기존 가중 함수

Table 1. Conventional weight fimctions

가중 
함수

wk . …,P 사용된 변수값

CEP 1

RPS k

SLL
紗W/財

s = 1.0, a = 5 - 25

BPL 1. + 0.5Lsin(x*/L) L = 15 - 30

GEL ks 0 M s M 1

IVL
丄 (糸는 쳎스트럼 계수 분산

3-1. 데이타 베이스

옴성 인식에 사용되는 데이타 베이스는 11개 숫자음(0丄 

…,9,공)과 3개 명령어(걸어, 취소, 다옴-)의 M개로 구성되었다， 

학습 데이타는 2030대 남성 회-자 如명이 각 단어를 2회씩 발음 

한(14단어*50명*2회T400개) 음성으로 구성되었卫, 시험 데이타 

는 학습 데이타에 포함되지 않은 20~30대 남성 회자 20명이 각 

단어를 2희씩 발음한(14단어*2이경*2회=560개) 음성으로 구성되 

었다. 각 음성은 비교적 조용한 연구실에서 지향성 마이크 

(AT831b)를 사용하여 DAT(Dighal Audio Tape)에 녹음되었다，

3-2. 음성 분석 및 인식 시스템 구성

음성 분석 과정은- 다음과 갇다 4,5kHz의 차단 주파수(cutoff 

血quency)를 갖는 저역 통고卜 핀터(low pass filter)틀- 통과한 욤싱 

신호는 10kHz, 16비匚臣 此부 회 된다. 표본화된 음성 신흐는 

1-095广 의 전달 함수를 갖는 프리엠파시스(pre-emphasis) 理터를 

사용하여 고주파 성분을 강조한다 이러한 윰성 신호는 끝섭 

검출［55］ 과정에서 묵윰(silence)과 음싱으〒- 구분된다. 검'츌된 

음성 신호는 20ms<200샘풀)의 寻기틀 갖는 해밍 창을 사용하여 

10ms씩 이동하면서 차수 P미4인 순형 예측 계수를 구하는 LPC 

분석 과정을 거친다. 이러한 LPC 계수로부터 인식 과정에 사용 

될 LPC 対스트럼 계中롤 LPC 계수와 동일한 차수까지 구한다•

DTW를 이용한 화자 독립 단독음 인식 시스넴의 구성은 다 

옴과 샅다. 각 단어의 기준 패턴은 닌•어당 100개의 히습 데이타 

를 Modified K-Means(MKM) 알고리줌을 사용하여 십단화하여 각 

단어당 최대 12개의 기준 패턴올 생성하였다 인식 과정은 입 

력 읍성에 대하여 기준 패턴과의 거리률 구한후 KNN 법칙을 

사용하여 최소 오차를 갖는 단어를 입력 음성 단어로 결정하였 

다.

3-3. DTW를 사용한 인식 시스템의 춰적 가중 함수 성능 평가

본 절에서는 DTW를 사용한 음성 인식 시스템의 성능을 향 

상시키기 위한 춰적 가중 함수와 기존에 제안된 여러가지 가중 

함수의 성능올 비교하였다. 사용된 기존 가중 함수는 1과 같다 
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각 가중 함수의 파라메터는 단어당 4개의 기준 패턴올 갖는 

DTW를 사용한 단독음 인식 실험에서 파라메터 값울 변화시키 

면서 인식 실험을 수행한 결과, SLL은 s = 1.0, a = 10, BPL은 

L = 21, GEL은 s - QS일때 각각 촤대 인식율을 얻었다. 이러한 

파라메터를 갖는 가중 함수의 형태는 그림 2와 같다.

또한 DTW를 사용한 음성 인식 시스템의 최적 가중 함수를 

구하기 위하여 (8)과 (10)의 가중 함수 wt 와 wvi , l<k<P, l<v 

MF를 반복적으로 구하였다. 이때 가중 함수는 2-3회 정도 반복하면 

수렴하지만 수렴을 관찰하기 위하여 1。회 반복시켰다. 여기에서;- 

최 적 가중 함수 "와 h-v* 를 각각 OPT-I과 OPTK 로 정 의 하였다•

그림 2는 각 단어당 4개의 기준 패턴을 사£-하卫 KNN디의 

결정 법칙을 사용했을 때, 춰적 가중 함수 OPT」을 나타낸다 

OPT-I의 모양은 기쫀 가중 함수와 마찬가지 로 냤은 차中의 켑 스 

트럼 계수에는 작은 가중을 두고 높은- 차令에杖 사중-% V? 

다.

그림 3예는 여러가지 가중 함수를 사용하여 화자 독립 단독 

옴 인식 실험을 수행한 결과이다. 각 단어당 1, 4, 12개의 기준 

패턴을 갖는 인식 시스템에 대한 응가지 가중 합수의 성눙을 비 

교하였다. 이때 최적 가중 함수 OPT-I과 OPT-ff는 음싱 인식 시 

스템의 형태에 따라서 달라지므로 단어당 기준 패던 샛个에 따 

라서 각각 구하였다.

그림 3에서 알 수 있듯이 제안된 춰적 가중 함수 가중 함수 

OPT-L OPT-UC는 기준 패턴 갯수의 갯令에 상관없이 항상 기존 

가중 함수보다 높은 인시 성능을 나타내었다. 특히 기준 퍠턴의 

갯수가 증가함에 따라서 가 거리 측정 방법은 비슷한 인식 성눙 

올 나타내었다. 즉, 제안된 가중 함수는 인식 성능음 최대로 하 

는 최적의 가중 함수로 생각할 수 있다.

그림 2. DTW를 사용한 음성 인식 시스템에 대한 최적 가중 함 

수

3-4. HMM을 이용한 옴성 인식 시스템의 최적 가중 함수 성눙 

평가

본 절에서는 DTW를 사용한 옴싱 인식 시스템울 이용하여 

구한 최적 가중 함수들올 HMM에 적용하였다. 이때 사용한 

HMM은 磚터 양자화기를 사용하는 이산 관찰 HMM으로서, 최 

적 가중 함수를 사용한 가중 켑스트랄 거려 측정 生는 최적 가 

중 켑스트랄 거리 측정 방법과 벡터 양자화기를 사용하여 관찰 

열을 만들었다. 이산 관찰 HMM의 성능은 관찰열에 따라 큰 

영향을 받으므로 안정된 코드열올 만들 수 있는 거라 측정 방법
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CEP RPS BPL SLL GEL IVL OPTIOPT-II
(a)

(c)

그召 3. DTW를 사용한 음성 인식 시스템에 대한 가중 함수에 

따른 화자 독립 단독옴 인식 결괴一 - 단어당 기준 패턴 갯수 

(a) 1 (b) 4 (c) 12

을 사용하는 벅터 양자화기는 HMM을 이용한 옴성 인식 시스템 

의 싱능욜 항상 시킬 수 있다. 기존 가중 함수와 성능을 비교하 

기 위하여 표 1에 정리된 가중 함수들울 사용한 HMM과 성능을 

비교하였다. 사용된 최적 가중 함수는 표 1의 가중 합수와 각 

단어당 4개의 기준 패턴올 갖는 DTW를 사용한 음성 인식 시스 

템에 서 구한 OPT I(그림 2)를 사용하였다.

표 2는 여러가지 가중 함수를 사용하였을 경우의 화자 독립 

단독음 인식 오치•이다. 표에서 알 수 있듯이 최적 가중 함수플 

제외하고는 캡스트랄 거리 측정 방법인 CEP에 비하여 오차가 

중가하는 것을 알 수 았었다. 이러한 것은 켑스트랄 거리 측정 

방법이 다륜 가중 함수를 사용하는 방법보다 안정된 관찰열을 

발생 시켰다는 것올 나타낸다.

표 2. 가중 함수를 사용한 벡터 양자화기와 이산 관찰 HMM을 

이용한 화자 독립 단독음 인식 오차(%)

가증

함수

number of state

3 4 5 6 7 8 9 10

CEP 4.1 46 5.9 4.6 3.9 3.8 2.7 2.7

RPS 7.0 7.3 6.3 6.1 5.4 5.2 5.5 4.6

BPL 6.1 5.9 7.1 4.8 42 3.8 3.2 3.9

SLL 7.1 7.7 7.3 4.8 5,9 4.8 5.0 4.8

GEL 6.3 5.9 5.2 5.4 4.5 4.5 4.5 3.6

IVL 5.7 6.9 5.4 4.1 3.8 4.1 3.2 2.9

OPT 니 50 3.9 3.4 2.9 2.3 1.6 1.8 2.9
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본 논문에서는 가증 켑스트랄 거리 측정 방법을 사용하는 음 

성 인식 시스템의 성능을 향상시키기 위하여 가중 컵스트랄 거 

리 측정 방법의 춰적 가중 함수 설계 방법을 제안하였다• 가중 

함수 또는 리프터는 인식 결과에 직접적으로 영향을 미치는 기 

준 퐤턴과 학育 데이타간 오차를 처소화하도록 결정되었다. 즉, 

제안된 방법예서는 각 차수의 컵스트럼 계수에서 발생하는 오차 

에 역비례하게 가중함수틀 결정하여 각각의 계수가 균일한 오차 

룔 갖게 하였다. 거리 측정올 사용하는 음성 인식 시스템에서 

는 최종 인식의 결정이 기준 패턴과 입력 패턴과의 거리에 의하 

여 결정되기 때문예, 이러한 거리'볼 최소화하는 가중 함수률 사 

용하여 인식 시스템의 성능을 향상시킬 수 았었다. 이러한 알 

고려즘은 가중 함수률 사용하지 않는 컵스트랄 거리 츅정 방법 

을 시응하는 음성 인식 시스템읕 사용하여 처적 가麥 함수가 결 

정될 때까지 반복적으로 구현되었다.

제안된 최적 가중 함수의 성능을 평가하기 위한 DTW흘 이 

용한 단독음 언식 실험에서 제안된 방법은 기존 가중 함수보다 

좋은 성능올 나타냈다. 또한, HMM을 이용한 음성 인식 시스템 

에 최척 가중 함수를 적용하기 위하여 이산 관찰 HMM에 DTW 

를 이용한 음성 인식 실험에서 구한 춰척 가중 함수를 적용하여 

기존 가중 함수와 성능을 비교하였다. 실험 결과에서 춰적 가 

중 함수를 사용한 HMM이 가장 우수한 성능을 얻을 수 있었다.
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