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요 약

독립 성 분문석 （ICA: Independent Component Analysis）이 

란 특징이 상이한 둘 이상의 신호들이 선형 적으로 결합되어 있 

을 때 이를 효과적으로 분리하는 방빕들을 통칭하며 잡음제거 

음질개선 및 신호처리 분야에서 많이 활용되고. 있다. 본 논문- 

에서는 전화음성 화자인식 시스뎀의 성능향상을 위해 독립성 

분문석을 이용하는 방법을 제안한다. 먼저 화자가 발성한 음 

성신호의 켑스트럼 계수를 여러 채널 함수들의 선형적인 합으 

로 가정 하고: 독리 성 분분식 을 이 용하여 인으 새 로운 켑 스드럼 

벡터를 학습과 인식에 사용하였다. 실험자료는- 전화음성 화지- 

식 별기의 성 능평 사에 널 리 쓰이 고 있는 SPIDRE룰*  사용하였 

고 ergodic 은닉 마M프 모델을 이 용하여 문장 독립 호｝자식 별 

시스템을 구성하였다. 학습음성의 특징과 실힘음성의 특징이 

다른 조건에서 기존의 채널 정규하 방법들에 비해 이

*S］\,aker IDentification REsearch corpus. NISrE Speech 
Discs 18-1.1 and 18 -2.1. LDC. 1994.

상 인식률이 향상되 었다.

1 서론

전화음성은 대역폭의 제한, 핸드셋의 특성, 채널의 특성 변 

이. 배경잡음 등으로 인해 고품질 음성의 경우보다 훨씬 인식 

하기가 어렵다. 전화음성의 여러 가지 잡음 요인들 중에서도 

학습환경과 실험환경의 채널 주파수 특성의 차이가 인식률을 

가장 크게 떨어뜨리는 요인이匸｝■. 채널의 컨볼류션 잡음을 처 

리하는 방법늘이 많이 연구되어 왔으나 채널의 특성을 제거하 

는 과정에서 화자의 특성까지도 손실되기 때눈에 화자인식에 

있어서는 좋은 성능들을 얻지 못했다⑵.

본 연구어）서는 독립성분분석을 이용하여 입력음성의 특징 

벡터에서 채닐특성을 제거하고, 화자의 특징공간의 분별력을 

향상시 키는 효과적 인 방법을 제 안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다' 2장에서는 전하■음성의 하'자 

인식에서 해결해야 할 전화음성의 왜곡과정에 대하여 살펴보- 

고, 기 존에 연 亍되 어 있는 채 널 왜 곡 추정 및 정 규화 방법 들에 

대해 간단히 설명한다. 3장에서는 본• 연구에서 사용된 독립성 

분분석의 정의와 二 방법을 기술한다, 4장에서는 기존의 방법 

들과 드5립성 분분-스北게 의 한 제 안된 방법 을 비 교실 험 하고, 5장 

에 서 걸 론을 맺 는 다.

2 기존의 채널왜곡 보상 방법

2.1 전화음성의 특징

한 화자가 발성한 음성은 미•이크에 의해 수집되고 전화선 

을 통해 匸卜른 화자에게로 전송된다. 이 과정에서 음성 신호를 

필터링하는 효과가 발생하며 이는 주파수축에서 스펙트럼 기 

>7］（spectral tilt） 뜽으로 나티-난다. 따라서: 다믄 환경에서 

채 집된 음성으로 학습과 인식율 수행 할 경우 특징 파라미터 의 

차이 가 가산척이 아닌 비선형 적으로 나따나게 되 어 수」각한 인 

식늍¥의 저하를 유발한匸卜

S（3）= G（3）H（3）M（3）［I；=E（3） （1）

전화음성의 스펙트럼은 그림 1과 같은 과정을 거쳐 식 1고｝ 

같이 왜곡된다. G（3）, H（3）、M（3）, 孔（3）는 각각 성대의 기 

본진동. 성도의 특성, 채집 미-이크의 특성, 전송선의 특징을 나 

타내는 전달함수들이 다. 켑스드러 영역에서는 이러한 필터 함 

수들의 곱이 선형적인 합으로 나타나게 된다.

<加］= FFL（logS（3））

=FFT" log H（s）电

= h［끼 + m" + £；：=i 니끼 （2）

= EL 이却 （3）

켑 스트럼 분석 과정에 서 성대 의 기본진동（glottal pulse）을 나 

타내 는 G（3）는 제 외 된 다. 따라서, 음 성 의 특징 은 성 도의 전 달 

함수인 h［끼에 의해 서 만 표현되므로— 학습음성과 인식음성 간 

의 왜곡을 줄이기 위해서는 전송환경의 특징 함수들을 억제시 

켜줘이: 한다.

전화망의 컨볼류션 왜 곡을 나타내는 전 달함수 们也］은 한번 

연길된 통화에 대해서는 거의 불변하며 매 통화마다 바뀐다고
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알려져 있다［이. 따라시, 대부분의 채널 특성 정규화 방用"은 

이 특싱을 이용하여 전체 음성구간에서 상수 채널 왜곡을 추 

정하고 가감하壬 驴기들을 사용한匸］■. 이러 한 방법늩了에는 크게 

채널의 특-싱만을 정귀1화하는 방법고" 학습자료와 입력음성의 

채 널 두-싱 을 일 치 시 키 는 방법 으로 크세 분류된다. 전사의 대표 

직 인 방榊 으로는 켄 스트럼 평 균 차감비 (CMS: cepstral mean 
subtraction)［3］, 후자투-는 최대 우도 추정 법 에 으【한 신호 편차 

제 거 (SBR: signal bias removal)［4］ 등이 있.다.

이 으卜 간은 상中 채 널 핀 차 제 거 법 이 외 에 도 켑 스트럼 영 익 을 

선 헝 변 환(affint? transform)시 켜 채 널 조건에 강인 한 새 로운 

잉억의 켐스트럼을 인스］기에 사용하는 방법이 있다 ［5］. 이 방 

用-은 기존의 채널차감법들을 일반화시킨 헝태로 켑스드럼 벡 

터 사 전송선을 통고卜할 때 선형 번환의 형태로 오 H 곡된다고 사 

정 하며 : 그의 보상과 더 불어 벡터 영 역에서 부별 리이 느己아지 

壬록 각 성 무에 가중치 를 부여 한다.

이러한 방법 늘은 화자의 모델링 방법은 고려하지 않고 전처 

리 단계에서 채널의 특성을 추정하여 특징 고｝己卜미디만을 변환 

시킨다. 二一러브로 주변환경에 대 한 정보가 불필요한 장짐이 

있으나 채널특싱을 제거하는 과징에서 음성의 특칭까시 손실 

뇌 기 때 분에 어 느 정 도 한계 가 있 다.

2.2 켑스트럼 평균 차감법(CMS)
채널의 특징이 한 통화 내에서는 거의 변하지 않는 특성을 

이용하여 전체 켑스느럼의 평균을 채널 특성이라고 ：外정하고 

차간하여 학습과 인식에 사용한다.

田］ = C［끼 一 团 (4)

계산량이 많지 않은 장점이 있으나 입 릭음성의 길이 가 짧을 경 

우 추정값의 신뢰 도가 떨어 지 며 채 널의 영 향이 크시 않을 때 

오히 려 싱 능저 하를 유발한다.

2.3 신호 편차 제거(SBR)
최 대 우도 추정 법 (maximum likelihood estimation)에 의 

해 인식 기 의 학습음성과 가장 특징 벡터 의 분포가 유사하노록 

입력 벡터에서 

제 로 전화음성 

을 보였다［4］.
채닐 왜 곡은 

체 학습자료의 

편차 벡터 b‘의 값은 다음과 같다.

상수 채널 편차를 추정하고 이를 차감한다. 실 

이 산 HMM 인 식 기에 석용되어 높은 싱 능 향상

켐스트럼 영역에서 고정적이라고 가정하면 전 

코드북에 대 하여 채 널왜곡을 최 소화하는 상수

b*  = 邮唧 捉如||("비 - 切 - Me团 - b)||^ (5) 

최대우도 추정 법에 의해 반복적으로 채 널왜고 추정값 B를 잦 

는다.

b + i = ?£二1(讪］ f (爲［히))

房+ 1［이 = 3S］—b? + i

b = " whci||bk -顷시 J (6)

학습자료에 가 장 적 합한 채 널함수를 추정 하므로 입 력 음성 

의 길이에 의 한 영 향이 적 다. 하기 만, 채 널왜곡을 입 력昌성으 

로부터 반복적 인 방법으로 주정하기 때문에 입 력음성의 오H곡 

이 클 경우 징확한 채널왜곡의 추성이 어 렵다.

2.4 켑스트럼 영역의 선형변환

켑스드럼 벡터 영역에서 선형변환된 새로운 켑스트럼을 학 

습과 인식에 사용한디-. 二때의 거리는 선헝변환 행릴 w에 의 

해 정의된다.

c ■ = Wc,, c； = Wcj. Ac = WAc

||c；—c；|L = ｛W(c, - Cj)｝2

=AcrWrWAc (7)

Zhang［5］은 음성의 포만드를 나타내는 선형예측 계수의 극 

들은 채 널 변이에 강인하다는 특성을 이 용하여 선형예 측 계 수 

에서 얻은 켑스트럼 벡터의 선형변환 행렬을 구하였디、그러 

나 일반적인 전화음성 왜곡에 대해 강인함을 가기는 선형변환 

행렬을 찾는 효과적인 방법이 알려져 있지 않匸｝.

3 독립성분분석

독립성분분석(ICA)이란, 선형 적으로 혼합된 둘 이상의 신 

호늘을 서 로 독립 적 인 신호들로 분리 하는 방법 을 통칭 한다［8］. 
선형적으로 혼합된 신호를 분리하는 다른 방법으로는 주성분 

브-식 (PCA: principal component analysis) 이 있::데 ICA 사 

이 오卜 구문되 는 것으 신호들간의 관련도(coit이ation)변R만이 아 

니 己卜 으］ 존성 (dependence) 까지 최 소가 되 도록 신호들을 부리 

한다는 전 이匸L 띠-己卜서 ： ICA는 PCA를 일 반호｝시 킨 방부］ -으 

로 몰 中 있다. ICA는 삽음 제 거 및 분리. 음질 개 선 능의 

부야에 응용되 었으며 : 특히 칵테 일 파티 분제 (cocktail party 
problem)의 해결에 이용되어 좋은 결과를 얻었다［6］.

3.1 정의

几개의 느亍립적인 신호，闭用、...;，口］ 들이 선형적으로 

혼 합든』m 개 의 수］ 호 小］ m小］ . . . . , ［t］ 가 있 을 때 독 립 성 부

부석의 목표는 혼합된 m 개의 신호들을 가지고 口개으］ 운! 신호들 

을 손실없이 복우」하느: 것이다. 이때 원신호에 대하여 주어지는 

가성-은 시보 통계적으皇 녹리 (statistically indepen(h、nt) 이라 

는 사실만이 주어진디-. 하지만. 원신호를 완전히 복-원하는 것 

은 불가능하며 단기 통계 적으로 녹립인 几개의 신호들만을 생 

성해 낼 수 있다.

우J신호에의 혼합은 선형 시불변(linear time invariant) 시 

스디］에 의해 이 루어시 며 혼합뇐 신호에 는 임 의의 가산삽음이 
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첨가된다卫 가징한디-. 그러면 이 시스터]은- 나음과 같이 앵런 

고卜 벡터의 식으토 표현할 수 있다.

x[n] — As[/f] + e[??j + b (8)
y 网二 W(x[/?] — b) (9)

S'1..：? 혼합되 기 전의 우」신호이고, X는 혼一합비 신호이 다. 

산잡음 ◎오】"b는 각각 사우시 안 배 색 잡晉게- 선 체 신互에 치 

사뇐 상수 中차이다. 독립싱분분시은 가산자-윽 시호는- F시하 

〃차 원신호捋 벼-원해내注 선헝 시불F 彳리 八"二书을 니나내 

壬 행릴 W 를 차아내子 과정이라 할 f 있니. 드:.한, 시가三 

인卩 독-닙 신호 y 느 각辫위 성부됼如 g 니식 이이야 한匸|一. 즉, 

"3 巾]、们円)二，(伸])"(M]),、H 구，:/들 만족하 E녹 하-;" 

행렬을 차는나.

3.2 정보이론에 기반한 독립성분분석

확률 민도함中 /(■)-；? 따르는 벡디 yi'l 어느*피는  나-*놔 • 

간이 정의된니]

H(y) = 一 / /(y)比gf(y)Jy (川)

엔乓로피w 학률변수에 존재하^ 성보의 양을 의미한다. 즉, 

H(y)는 y의 분포를 기술하는데 훤요한 정보의 양읔 의니 하 

다.

각 변수들의 언트로피로부터 전체 변수들•간의 의론싱을 니， 

나내*:  척드■인 상호정보를 정의할 牛 있다. 벡터 y의 각 싱 

부들간의 상호정 기-(mutual information)으1 양 /늘 다•음과 같 

디 L 
r/i

/(皿心■ ■ ■ ■ S)= ^2 HU") - H(y) (11) 

상호정보는 획•률번수간의 관계를 표.현할 수 있는 척도이다，모 

든 빈수들이 통계 직으로 관계 가 잆을 때 개개 의 엔트로피 의 합 

과 전세 엔트로피의 합이 같아지느.% 상호정".으 값#()이 된 

디.. 즉. 확률 벡터의 상호정보가 작이아복，각 성분들의 모미 

성은 커시게 되므로 /(y) 사 주어진 가료에 대하이 최，:가 되 

노록 변환 행릴 W 를 구하먼 최적의 빈횐•행릴과 녹-립성¥提 

을 언을 수 있나同. .

3.3 독립성분분석에 의한 벡터공간 변환

음성의 특징을 나타내는 전달함수들은 서로 亍분이 甲확하 

시 않으며 그 수가 고정적이지 않다. 또한. 켑스匸림에 포함 

뇌는' 채널 전달함不들은 한 농•화 내에시';： 고징적이可마 시侦 

다믄 통화 사이에서는 연관관계 가 없니.. 따리.서, 나음괴. 감이 

彳가지 牛성 을 할 수 있다.

가정 1 卩차 켑 스트럼은 싱도의 특싱을 王현하는，개의 동게 

적으로 독립직인 전달함수들의 선형결합이다.

가정 2 켑스트림에 포함된 채널 득싱들은 가우시안 분포를 따 

르는 잡음의 성질을 지닌다.

위의 가정과 식 2. 3에 따라 켑스트럼을 부•석 차수와 감은 

p개 의 특징 함수들;의 선형 적 인 합으로 표현한다' 재널 전 달함 

十는 시 8에서 기•우시안 분포를 따르는 잡음으로 간주한다. 二

A
s『：己L' 11 d-i■:- ;.；r .■ ：；iS<■'

一그림 2： ICA에 의한 켑스匚.럼 변환

피工, 이러 가기 』니 、싱이 ¥함뇐 일或적인 전화음성의 겉｝ 

△ 13"으亞早티 亩 싱 L' 부석 붕해 새노모 p차 독립 에스*  

私 영 익 으皇 변 환斗 : 행 녈 W「昔 잣，: 다.

c[〃] =- AcJI//.] H- tfzz] 4- b
C[ [71] = W..i(c[/?j - b) (12)

W』에 의해 선형변환된 새느;운 动스巨멈 영역에서의 거리 

는 시 7에 서 읻 을 -V 있다. 독 립 성부부석 고卜정 에시 채 널의 븍 

징으 평好이。인 사우시안 사음 顷]으里 갈주되어 억제노] 고、 

/부이 노호한 음성의 선달함"注 • 서다. 녹리 석인 신부들끼 

리 부리뇐다. 따라시: 입 반식切 전화음성에서 녹립성 부- 분리 

행렬王 얻# 선형번환 컵｝스蛙一럼 5[씨。채널 변이에 강인하 

고 벡터고간의 분想 력이 높아신다、

2장에 서 스개한 CMS. SBR과 새 로운 케스트럼 財 [시오 

2시 설 의 선 형번혼! 방법의 号벌 한 형 태늘이띠 . 변흰- 헹렬들과 

상中편차 추정방깁들에 의해 구編뇐다. 기존의 채닐 정”화 

방비늘은 음성신호의 툭싱을 이용•하여 채널신호블 억제하고 

음싱시호를 강조하디•, ¥ 시에서 제안한• 방법은- 통계 직인 과 

점에시 「벡터 공간의 부부八1\ 拍■이고 채널신호를 으"제하였다.

4 결과

4.1 실험환경

실힘에 사용•된 지료는 징B리 전화음성 데이터 베이스인 

SPIDRE6 미 특 * 단계에서 는 인간의 청 각특성을 반영 

한 13사 멜단위 』入’ 니 벡터 云 사용하였다. 인식 시스템은 

상태 니-다 5口三북을 기-시 고 二 노｝!곡거리를 줄력확률로 계순t히- 

는 HMVQW卩]으로 子현하였으미: 芥상사유형을 지 향하여 에 

巨…二 딕 앞걸구조 (orgcdic topology) 5I 砂 성하였다. 느!한: 상 

태수에 따느 성능의 변이블- 알이보기 위해 1.2。,8 네가지로 나 

누어 비 교실 험 하였디-. HMVQM의 학습으 3()초. 인시 은- 10.：^ 
단위로 하였다.

실험은 네가지로 나누어 신행하였다. 먼저; 채널 정규화 방 

법을 서용하지 않G 기본- 시수뎀고R 2설에서 소개 한 기존의 

채널 성讦회- 방닙인 CMS 오卜 SBR. 3‘3절에서 제안한 ICA 률- 

이용한 특징 피라니더 변환바빕■믈 사뇽하여 비교실힘하있다-. 

ICA 행 렬-은 각 화사의 학습에 사용한 81(42명 X 2)개 음싱으 

닥一녀-티 악: 1()尧씨 임의 로 선택 하여 게스乓럼의 분식 차」F오卜 갇 

■브 13차로 卩하있나. 구하渣 방법 F 3.2설의 상호정보를 최소 

화하壬 HyE注men의 고성소彳-점 알고리즘⑺을 따랐다.
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표 1: 동일 채널 조건 결과

실험 상태수 1 상태수 2 상태 수 4 상태 수 8

base 85.7% 87.3% 87.3% 86.5%

CMS 75.4% 80.2% 83.3% 84.9%

SBR 80.9% 83.3% 84.9% 86.5%

ICA 83.3% 89.7% 88.9% 90.5%
—♦—base -*—cr<s —sbr —ica

표 2: 상이 채널 조건 결과

실험 상태수 1 상태 수 2 상태 수 4 상태수 8

base 28.6% 34.9% 33.3% 33.3%

CMS 43.6% 48.4% 53.9% 55.6%
SBR 37.3% 47.6% 53.2% 51.6%

ICA 56.4% 59.5% 62.7% 66.7%

또한 채널 정규화 방법의 효과를 보기 위해 학습음성의 채 

널조건과 실험음성의 채널조건이 동일한 경우오% 두 조건이 상 

이한 경우로 나누어 실험하였다. 채널조건의 분류는 SPIDRE 
음성 자료에 기재되 어 있는 채 널 번호를 따랐다.

그림 3: 동일 채널 조건

—•—base —•—"MS —*~SBR —:CA

그림 4: 상이 채널 조건
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능을 보였다. 상이채널의 경우 기존의 CMS, SBR보다 상태 

수 8에서 11〜15% 정도의 인식률 향상을 보였고 나머지에서 

도 10%이상의 성능향상을 보였다. 따라서、본 논문에서 제안 
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동일채널의 경우도 상이채널의 경우보다 향상폭은 적지만 

거의 모두 5%이상씩 인식률이 향상되었다. 특히, CMS나 

SBR의 경우 정규화의 영 향으로 기 본 시스템보다 성능이 떨 

이지지만 ICA는 오히려 더 좋은 성능을 보였다. 즉, CMS나 

SBR의 경 우 정 규화에 의해 화자정 보의 손실 이 크지 만 ICA의 

경 우에 는 그 성 보손실 이 크시 않으며 오히 려 켐 스트럼 의 각 차 

수간의 구분을 더 크게 하였기 때문에 정규화에 의 한 영 향을 

감소시킬 수 있었다.

5 결론

본 연구에서는 전화음성하에서 강으1한 화자식별기의 구현 

을 위해 독립성분분석을 특징 파라미터에 적용할 수 있는 방 

법을 고안하였다. 또한, 기존의 채널 정규화 방법들에 비해 

10-15% 정도 인식률이 향상됨으로 해서 제안한 방법이 채널 

환경 변화에 대해 보다 우수한 강인성을 가짐을 보였.다. 현재 

벡터 공간에서의 분별능력을 좀 더 높이는 방법과 독립성분분 

스］ 자체를 화자 모델링에 활용하는 방법에 대한 연구를 진행 

중이다.
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