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요약

본 논문에서는 잡음환경에서의 이중채널 음성인식을 위한 통계모델 기반 음성구간 검출 방법을 제안한다. 제안된 방법에서

는 다채널 입력 신호로부터 얻어진 공간정보를 이용하여 음성 존재 및 부재 확률모델을 구하고 이를 통해 음성구간 검출을

행한다. 이때, 공간정보는 두 채널간의 상호 시간 차이와 상호 크기 차이로, 음성 존재 및 부재 확률은 가우시안 커널 밀도

기반의 확률모델로 표현된다. 그리고 음성구간은 각 시간 프레임 별 음성 존재 확률 대비 음성 부재 확률의 비를 추정하여

검출된다. 제안된 음성구간 검출 방법의 평가를 위해 검출된 구간만을 입력으로 하는 음성인식 성능을 측정한다. 실험결과,

제안된 공간정보를 이용하는 통계모델 기반의 음성구간 검출 방법이 주파수 에너지를 이용하는 통계모델 기반의 음성구간

검출 방법과 주파수 스펙트럼 밀도 기반 음성구간 검출 방법에 비해 각각 15.6%, 15.4%의 상대적 오인식률 개선을 보였다.

1. 서론

음성인식 시스템 내에서의 음성구간 검출의 역할은 잡음음성으

로부터 음성구간을 검출함으로써 음성인식의 디코딩과정에서 불필요

한 연산량을 감소시키고, 잡음으로 인한 오인식을 방지하는데 있다. 기

존의 음성구간 검출 방법에서는 음성신호의 단구간 에너지, 영 교차율,

피치 구간, 스펙트럴 차 등의 특징 파라메터를 사용한다[1][2]. 이 파라

메터들은 높은 신호 대 잡음비 (signal-to-noise ratio: SNR) 조건하에

서는 음성의 존재 패턴을 반영하는데 매우 효과적이지만, 낮은 SNR

환경에서는 음성구간과 잡음구간에서의 파라메터 간의 변별력이 떨어

진다. 이러한 문제를 해결하기 위해 최근에는 주파수 영역에서의 통계

적 모델을 이용한 접근 방식이 제안되었다[3][4]. 특히, [4]에서는

Ephraim와 Malah에 의해 제안된 주파수 빈별 에너지 기반의 확률모

델[5]을 이용하여 음성 존재 및 부재 확률을 추정하며, 추정된 확률의

검증을 통해 음성구간을 검출함으로써 음성구간 검출 정확성을 향상

시켰다. 또한 Davis는Welch-Barlett 방법을 사용하여 보다 낮은 편차

를 갖는 스펙트럼을 추정하고, 잡음의 통계적 특성을 고려한 문턱값을

설정 및 적응하는 방식을 제안함으로써 환경 변화에 따른 음성구간 검

출 성능 저하를 개선하였다[4]. 상기 기술된 두 가지 방식 모두 주파수

영역에서의 통계적 정보를 기반으로 높은 SNR 환경 뿐만 아니라 낮은

SNR 환경에서도 안정적인 음성구간 검출이 가능하게 되었으나, 이는

정적잡음 환경에 국한된 경향을 보이고 있으며, 동적잡음 환경에서는

우수한 음성구간 검출 성능이 보장되지 못하는 단점을 지닌다.

본 논문에서는 동적 잡음환경에서의 음성인식을 위한 공간정보를

이용하여 음성 존재 확률모델을 추정하고 이를 이용하여 음성구간을

검출하는 방법을 제안한다. 즉, 제안된 방법은 이중채널 입력음성으로

부터 획득한 공간정보를 이용하여 음성의 존재 및 부재에 대한 확률모

델을 생성하며, 이를 이용하여 각 시간 프레임에 대한 음성구간 결정

파라메터로서 음성 존재 확률 대비 음성 부재 확률 비를 추정함으로써

음성구간을 검출한다.

2. 공간정보를 이용하는 통계모델 기반 음성구간 검출

그림 1은 제안된 음성구간 검출 방법의 구성도를 나타낸다. 제안

된 음성구간 검출 방법은 우선 16 kHz의 표본화율로 얻어진좌․우 채

널 입력신호에 대해 사람의 청각특성을 반영한 감마톤 필터뱅크에 적

용한다. 이때, 필터뱅크의 수는 32개이며 이를 통해 음성신호는 청각

주파수 신호로 변환된다. 이러한 시간-주파수 분석으로부터 각 프레임

및 주파수 밴드별로 좌․우 청각 주파수 신호간의 상호 시간 차이

(interaural time difference: ITD)와 상호 크기 차이 (interaural level

difference: ILD)를 추출한다[6]. 추출된 ()번째 시간-주파수 영역별

ITD와 ILD는 다음 식과 같이 음성 존재 대비 음성 부재 확률비

를 추정하는데 적용된다.

      

    
(1)

여기서      는 주어진 번째주파수 밴드에 대한 음성존

재 확률모델 에 대한 ()번째시간-주파수 영역에서 추출된 ITD

값 와 ILD 값 를 특징벡터의 확률을 나타내며,    

는 주어진 번째 주파수 밴드의 음성부재의 확률모델 에 대한 동

일한 ITD와 ILD 확률을 의미한다. 본 논문에서 사용된 음성존재 및 음

성부재 확률모델, 와  ,는 공간 파라메터, 즉 ITD와 ILD를 특징

벡터로 하며, 가우시안 커널 밀도 추정 방식[6]을 적용하여 학습된 확률

모델로써, 마이크로폰 배열의 정면을 목표 음성 방향으로, 정면 이외의

방향을 잡음 방향으로 가정하여 학습된다.

제안된 방법은 음성구간 결정을 위해 문턱값 기반 비교 방식을 이

용한다. 음성구간 검출을 위한 특징 파라메터로 식 (1)을 통해 구한 

번째 프레임의 32개 확률비의 평균 값  를 이용하여 입력 신호의

초기 10 프레임에서 식 (2)에서와같이 음성 문턱값  과 잡음 문턱값

 을 계산한다.
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그림 1. 공간정보를 이용한 통계모델 기반 음성구간 검출 방법

그림 2. 음성구간 검출 성능: (a) 오거부율(FRR) 및 오보율(FAR),

(b) 단어 오인식률

  (2)

여기서 는 와 으로 각각 표현될수 있으며, 과 은 잡음 구간

에서의 평균 확률 비들의 평균과 표준편차를 각각 나타내며, 는 음

성과 잡음에 대한 각각의 문턱값을 구하기 위한 결정 파라메터로서

는 5, 은 1의 값으로 설정한다. 문턱값 와 은 다음 식에 적

용되어 음성구간 검출을 위한 기준값으로 이용된다.

 














 

 

 

(3)

여기서 는 번째프레임에 대한 음성 존재 및 부재를 나타내

는 1은 음성 존재를, 0은 음성 부재를 각각 의미한다.

초기 10 프레임 이후의 시간 프레임에서는 식 (3)의 규칙에 의해

음성의 존재 및 부재 여부를 결정한다. 특히, 음성 부재 프레임으로 결

정되었을 경우 해당프레임의 평균확률 비  는 시간에 따라 변하

는 잡음의 특성을 고려하기 위해 문턱값 와 의 적응에활용된다.

3. 성능평가

이중채널 환경에서의 음성구간 검출 성능을 평가하기 위해 200개

의 단어를 목표음성으로, 군중잡음과 경음악, 음성신호를 잡음원으로

사용하여 인위적으로 이중채널 잡음음성 데이터를 구축하였다[6]. 그

림 2는 음성구간 검출 방법에 따른 오거부율(false rejection rate:

FRR) 및 오보율(false alarm rate: FAR)과 음성인식을 통한 단어 오

인식률(word error rate)을 보여준다. 여기서, FRR은 음성구간을 잡음

구간으로 오인한 것을, FAR은 잡음구간을 음성구간으로 오인한 것을

의미한다. 그림 2(a)는 수동으로 검출한 음성구간을 참고로 하여 측정

한 FRR과 FAR성능을 보여준다. 그림에서 보는 바와 같이, 제안된 방

법의 FRR과 FAR이 기존의 주파수 에너지를 이용한 통계모델 기반 방

법과 주파수 스펙트럼 밀도 기반 방법들에 비해 낮음을 알 수 있다.

그림 2(b)는 잡음환경에서의 음성인식을 통한 단어 오인식률을

나타낸다. 성능평가에 사용된 음성인식시스템은 특징벡터로 39차

MFCC를 이용하였으며, 음향 모델은 4개의 가우시안 혼합 밀도를 갖

는 left-to-right hidden Markov model로 표현되었다. 또한 음성인식

시스템에는 2,250개의 단어가 유한 상태 네트워크의 문법으로 정의된

언어모델이 적용되었다. 그림 2(b)의 인식결과는 군중잡음, 음악잡음,

음성잡음에 대한 인식결과의 평균값이며, 특히 baseline 및 기존의 음

성구간 검출 방법들은 이중채널 잡음음성 중 상대적으로 높은 SNR을

갖는왼쪽 채널의 신호를 이용하여 성능을 비교하였다. 그림에서 보는

바와 같이, 제안된 방법의 단어 오인식률이 기존의 음성구간 검출 방

법 보다 낮으며, 수동 음성구간 검출 방법의 성능과 가장 유사함을 알

수 있다. 결과적으로, 본 논문에서 제안한 공간정보를 이용한 통계모

델 기반 음성구간 검출 방법이 주파수 빈별 에너지를 이용한 통계모델

기반의 방법과 주파수 스펙트럼 밀도 기반의 방법에 비해 평균적으로

각각 15.6.%와 15.4%의 오인식률의 개선을 보였다.

4. 결론

본 논문에서는 동적 잡음환경에서 음성인식 성능향상을 위한 통

계모델 기반의 음성구간 검출 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 이중

채널 입력신호로부터 획득한 ITD와 ILD를 특징으로 하여 생성한 가

우시안 확률모델을 기반으로 음성 존재 및 부재 확률을 추정하였다. 또

한 음성구간 결정을 위한 특징 파라메터로 시간 프레임 별 음성 존재

대비 부재 확률 비를 추출하여 문턱값 비교를 통해 음성구간을 검출하

였다. 제안된 음성구간 검출 방법은 음성구간 검출 오보율과 음성인식

을 통한 단어 오인식률 측정을 통해 주파수 에너지를 이용한 통계모델

기반 방법 및 스펙트럼 밀도 기반 방법의 성능과 비교하였다. 비교 결

과, 제안된 방법은 주파수 에너지를 이용한 통계모델 기반 방법과 주파

수 스펙트럼 밀도 기반 방법에 비해 각각 15.6%와 15.4%만큼의 상대

적 오인식률을 개선하였다.
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