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요 약

본 논문에서는 3차 cumulant를 이용하여 음성의 특징넥타를 추출하고, 이것을 신경회로망의 입력으로 사용하는 음성 인 

식 방법을 제시한다. 3차 이상의 고차 cumulant를 이용하면 Gaussian 잡음과 음성 신호의 분리가 가능하며, 충분히 많은 데 

이타를 사용할 경우 음성 데이타를 AR 모델링한 계수값을 bias 없이 추출할 수 있다. 또한 기존의 2차 statistics를 이용한 

특징 벡타 추출 방법과 비교할 때 잡음이 큰 경우에도 분산은 크지만 bias가 작아 보다 잡음에 강한 특징벡타를 추출할 수 있 

다. 한국어 단모음에 대한 모의실험을 통하여 유색 잡음 환경에서 SNR이 커질수록 3차 cumulant를 이용한 방법 이 기존의 2 

차 statistics를 이용한 방법보다 높은 인식율을 나타냄을 보인다.

ABSTRACT

This paper presents a speech recognition method utilizing third-order cumulants as a feature vector and a neural 

network for recognition. The use of higher-order cumulants provides desirable uncoupling between the ga니ssian 

noise and speech, which enables us to estimate the coefficients of AR model without bias. Unlike the conventional 

me난iod using second-order statistics, the proposed one exhibits low bias even in SNR as low as 0 dB at the expense 

of hi아ler variance. It is confirmed through computer simulation that recognition rate of korean single-vowels with 

the cumulant-based method is much higher than the results with the conventional method even in low SNR.

I.서 론

음성 인식 기술이 최근 10여년간 급속히 발달하여 

고립 단어 인식용 chip을 시 장에서 손쉽 게 구입 할 수 

있으며 연속 단어 인식 시스템의 개발이 연구살에서 

한창 진행 중이다. 이러한 음성 인식 시스템의 성능 

을 향상시키기 위해서는 DTW, HMM, 신경망 등의 

인식 알고리즘과 입력 단에 사용되는 특징 파라메터 

의 적절한 선택이 필요하다. 특히 이 특징 벡터를 설 

계할 때, 첨가되는 잡음의 영향을 적게 받아 실제 상 

황에서 인식률의 저하를 방지하는 방식이 필요하나 

현재까지 발표된 대부분의 특징 벡터는 잡음에 대한 
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면역성이 크지 않다. 즉, 비교적 잡음이 적거나 조용 

한 연구실 내에서는 잘 작동하는 시스템이 달리는 자 

동차 내에서처럼 주변 잡음이 비교적 크고 잡음들 사 

이에 상관관계가 존재하는 실제 상황에서는 일반적 

으로 인식률이 급격히 떨어지는 것을 알 수 있다. 예 

를 들면, autocorrelation 방법이나 covariance 방법 

을 이용하여 추정되는 AR 계수를 특징 벡터로 사용 

할 때, 이들은 백색 잡음환경 하에서 동작한다는 가 

정 하에서 유도되므로 실제 잡음에 가까운 유색 잡음 

환경 하에서는 급격한 성능 저하를 볼 수 있다.

최근 고차 스펙트럼에 대한 연구가 활발하게 진행 

되면서 음성 신호 처리 분야에서도 고차 스펙트럼을 

이용하고자 하는 연구가 진행되어 왔다. 또한 컴퓨터 

와 신호 처리 기술의 발달로 고차 statistics에 대한 

연구가 활발히 진행되어 현재 이에 대한 중요성 성질 

들과 추정 방법들이 최근 많은 문헌에 발표되었다⑴ 

⑵⑶[4] 고차 스펙트럼은 비최소 위상 신호의 재생, 

Gaussian 잡음의 제거, 그리고 시스템의 비선형성을 

추정하기 위하여 주로 사용된다. 음성 인식의 경우 

유색 Gaussian 잡음을 제거하기 위하여 3차 이상의 

고차 cumulant가 0이되는 성질을 이용한다. 이는 

Gaussian 또는 대칭성의 확률 분포 함수를 갖는 잡음 

과 음성신호의 모음과 같은 non-Gaussian 특성을 갖 

는 신호의 cumulant가 독립적이고 잡음의 cumulant 

가 0이 되 기 때문이다.

최근까지 고차 statistics에 대한 기본적 성질과 추 

정방법을 제시하는 많은 논문이 발표되었으며, 2차 

statistics를 사용하여 구한 특징 벡터를 입력으로 하 

는 음성인식 방법들이 제안되었다. 본 논문에서는 유 

색 잡음에 대한 면역성이 강한 3차 cumulant[1][3j[4] 

⑸⑹를 이용한 한국어 단모음 인식 방법을 제안한다. 

인식 방법으로는 3차 cumulant를 이용하여 구한 AR 
계 수 값을 입 력 으로 하는 BP(Back Propagation) 산 

경 회로망을 사용한다. 모의실험 분석을 위하여 각기 

SNR이 다른 유색 잡음 환경에서의 7개 한국어 합성 

모음(/아/, /에/, /이/, /오/, /우/, /으/, /어/)을 사용 

하였다. 먼저 신경 회로망의 입력 단에 사용될 특징 

벡터를 형성하기 위하여 잡음의 크기를 변화시키면 

서 기존의 방법 과 3차 cumulant를 이용한 방법으로 

추정 한 AR 계수를 합성시 사용된 계수 값과 비교해 

보고 데이타의 갯수에 따른 variance 및 bias를 비교 

해 보았다. 또한 BP 신경 회로망을 이용한 음성 인식 

실험을 통하여 3차 cumulant를 이용한 방법이 기존 

의 2차 statistics을 이용한 방법보다 우수함을 입증 

한다.

II. Cumulant를 이용한 음성 인식

일반적으로 음성 신호의 전후 데이타들 사이에는 

높은 상관관계가 존재하기 때문에 다음 식에 주어진 

AR model이 음성 신호 해석에 널리 이용되어 왔다.

sS) + £ at - s(n~i) =e{n) (1)

i=i

잡음 환경에서 사용되는 음성 인식 시스템의 선결 

과제는 음성에 포함된 잡음에 대한 면역성이 큰 특징 

벡터를 추출해 내는 것이다. 기존의 autocorrelation 

방법 이나 covariance 방법 등과 같이 2차 statistics를 

이용하여 AR 계수를 추정한 후 이를 특징 벡터로 하 

는 방법은 백색 잡음 환경 하에서는 비교적 잘 작동 

하지만 잡음들 사이에 상관관계가 존재하는 유색 잡 

음 환경에서는 음성 인식 시스템의 성능이 급격히 떨 

어진다. 이것은 데이타들 사이의 2차 상관관계로 특 

징 벡터를 추출하는 기존의 방법들이 음성신호에 포 

함된 유색 잡음을 음성신호의 일부분으로 간주함으 

로써 기본적으로 두 신호를 구분해 낼 수 있는 능력 

이 없기 때문이다. 따라서, 음성신호에 포함된 유색 

잡음을 얼마나 제거시킬 수 있느냐가 특징벡타를 구 

성 할때 중요한 요소이며, 3차 이 상의 고차 statistics 

의 몇가지 중요한 성질을 이용할 경우 위의 문제를 

효과적으로 해결할 수 있다.

고차 statistics에서 특성 함수(characteristic fun- 

ction)는 많은 정보를 포함하고 있으며 랜덤 변수 X 
에 대한 moment와 cumulant는 다음의 특성 함수를 

이용하여 정의된다.

ew(W)=E[exp_/(WX)] (2)

여기서,

X=[xlt x2, x„Y

W=[W!, U)1....... Wn\
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이 때 k차 moment 및 cumulant를 (2)식 의 특성 방 

정식을 이용하여 정의하면 다음과 같다.

法,…，玲]

= (-7)fc

dwi1 dwz2 …33? w\ = Wi = ― =0 (3)

Cww[rf', …，必叮

—( 刀 Z―稣二一后 ―甫 iwl = w2 = - =0dWy dWz …dw„
(4)

여기서,

fc = fcl + fc2 + ••*  +

일반적으로 3차 미만에서는 평균이 0인 신호의 mo- 

ment와 cumulant가 동일하며, 그중 특히 2차 mo

ment 또는 cumulant는 autocorrelation으로 불려 진 

다. 3차 이 상의 고차 statistics에서 다음의 두가지 성 

질은 음성 신호 처리에 있어 중요한 의미를 가진다.

먼저 독립적인 두신호 %(飾)과 *(如)의  합으로 이 루 

어진 신호 s(zz) 의 cumulant는 각 신호의 cumulant 

의 합으로 표시된다는 점이다. 이 점은 2차 statistics 

를 이용한 autocorrelation 방법 이나 covariance 방 

법으로는 불가능했던 음성 신호와 유색 잡음의 분리 

를 가능하게 한다. 즉,

s(n) =x(n) + 曲(刀)

Cum[Si, S2, &]=C物洌[初 +犯i,左 +切2,…，為：+伽：]

= Cum\_X\, x2, •••, x„ ] + Cum [ W\, w，、•••, wn ]
(5)

두번째 중요한 성질은 평균이 0이고 Gaussian 형 

태의 확률 밀도 함수를 갖는 신호에대한 3차 이상의 

고차 cumulant는 0이 근}는 점 이 다.

Cutn [ ujJ1, m彦,…，u点]=0, k>2 (6)

일반적으로 음성 데이타는 주기적인 임펄스열이 성 

도(vocal track)를 통과한 non-Gaussian 특성을 갖 

는 음성 신호에 평균이。이고 Gaussian 형태의 확률 

밀도 함수를 갖는 잡음이 첨가된 것으로 모델링할 수 

있다. 따라서 위의 두가지 중요한 성질을 음성 인식 

시스템에 적용하면, 유색 잡음이 첨가된 음성 데이타 

에 서 3차 이 상의 고차 cumulant를 이 용하여 유색 잡 

음의 cumulant# 따로 분리해 낼 수 있다. 이때 잡음 

에 대 한 cumulant/} 0이 되므로, 결과적으로 잡음이 

제거된 음성 신호의 cumulant 만이 남게 된다. 즉, 

non-Gaussian 분포를 갖는 음성 신호를 x(n)t 평균 

이 0이며 Gaussian 분포를 갖는 잡음을 w(n) 이라하 

면,

s(w) =x{n) +仇®)

Cum [ s^\ s?,…，sf”]

— Cumixi1,…，x^1 ] ~i~ Cum [wi1,…，]

여기서,

Cum [ …，宓”]=0, k>2

그러므로,

成，…，建]=CS[禪，就，…，必‘](7)

따라서 이 고차 cumulant C物사島仲, …, 勇”]를 이 

용하여 추출한 특징 벡터는 순수한 음성 x(n) 만의 

정보를 가지고 있기 때문에 이 특징 벡타를 음성 인 

식 시스템의 입력으로 사용할 경우 유색 잡음 환경에 

서 일어나는 시스템의 급격한 성능 저하를 막는 효과 

를 기대할 수 있다.

3차 cumulant# 이용한 톡징 벡터의 추출에는 데 

이타를 프레임 단위로 처리하는 batch-job 형태의 알 

고리 즘으로 TOR (The Third_order Recursion) 방법 

과 CTOM⑴(The Constrained Third.order Mean) 

방법이 있다. (1)식을 3차 cumulant R(k,/)=E[s(幼) 

* s(n+k) • s(处+/)]를 이용하여 다시 쓰면 다음과 

같다 1】.

R(—k, —2)+工 di' R(i~k, i~l) - <3(k, Z) (8) 
i=i

여기서,

E[e(n) - e(n~\~k) - e3z+Z)] = £ - 5(氐，Z)
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B : 예측오차。(沥의 3승치

8 ：3차원 임펄스 함수

여기서 예측 오차 以沱)은 음성 신호 为(沥에 첨가된 

잡음 M莒)으로 볼 수 있다. 또한(8)식은 lc = l 을 만 

족하는 2力+ 1 개의 3차 cumulant로 표현할 수 있으며 

이것을 벡터 형식으로 다시 쓰면 다음과 같다⑴⑶.

Re- A = B (9)

여기서,

'R(0,0) R(l,l) - R(P,P)'
R(T, T) R(0,0) - R(PT,FT)

Rc= :

,R(-P, ~P) R(-F+l,-P+1)… R(0,0).

A =[1, ai,血,、•••, aPy

B=\_/3, 0, 0, 0]r

따라서 입 력 신호 s(>«) 에 대 한 3차 cumulant R(k, 

Z)와 예측 오차 e(n)의 3승치 B를 알면 벡터 /를 구 

할 수 있다. 이 벡터 4가 음성 인식 시스템의 입력 단 

에 쓰일 특징 벡터가 된다. CTOM[1] 방법은 변형된 

3차 cumulant로 특징 벡터를 구하는 방법이다. 먼저

/)를 다음과 같이 정 의 한다.

q”(k, i) =s(n-i) • s2(«-k), i, k = l, 2, ... p

(10)

이때 (10)번 식의 평균은 3차 cumulant로 표현할 수 

있다.

E\_q„(k, ?) ]=；?(?-k, i-k) (11)

여기서 잡음의 대한 3차 cumulant E\_w(n) • w{n~ 

k) • w(n-i)2 -i, k = l, 2, ... p, 는 0이므로 (11)번 

식 을 3차 cumulant를 이 용한 ⑻ 번 식 의 AR 예측기 

에 적용하면 다음과 같이 정의된다.

£[q* (、k, 0) ] + £ 缶• E[qn(k, z)] = 0, 
£=1

云 Jc = l, 2,…p (12)

(12)식을 벡다 형식으로 표현하면 다음과 같다.

Q • A = q (13)

여기서,

'^11 …

Q= :
. q너) ,,, qpp .

A =〔“1, “2,…，apy

q =[如)，如0,…，QpqV

N
Qu = £

n-p+1

y) =s(n-j) • s2{n-i)

이상과 같이 batch-job 형태의 CTOM 알고리즘은 

음성 신호의 모음과 같이 일정한 구간 동안 음성 파 

형이 거의 변하지 않는 시불변 상황에서 기존의 방법 

과 비교해서 그다지 많이 복잡하거나 계산량을 많이 

요구하지 않으면서 비교적 간단하게 구현할 수 있다.

신경 회로망은 인간 뇌신경세포의 정보처리 메카니 

즘을 모방한 것으로 단순 Perceptron, 다층망 Percep

tron, Hopfield 네트워크, 볼쯔만 머신 등이 있다⑻]9〕. 

이중에서 주로 패턴 분류를 목적으로 사용되는, 비교 

적 구현이 용이 하고 구조가 간단한, 다층망으로 구성 

된 Perceptron 모델은 그림 1에서 보는 바와 같이 입 

력층과 출력층 사이에 중간 (hidden) 층이라 불리는 

하나 이상의 계층으로 구성되며 계층간에 연결은 상 

위를 향하는 방향(feedforward) 이다.

음성의 특징벡타를 몇가지 고유한 패턴으로 분리 

하려고할 때, 7가지 한국어 단모음은 7가지의 음성 

패턴으로 분리가 가능하다. 또한 신경 회로망을 이용 

한 음성인식은 학습 단계와 인식 단계로 나누며, 인 

식하고자하는 실제 데이타와 학습 데이타 사이의 일 
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치하는 정도가 음성 인식 시 스템의 성능을 좌우한다. 

따라서 자신의 고유한 패턴의 특성을 그대로 간직하 

고 있는, 잡음에 대한 면역성이 강한 특징벡타를 사 

용하는 것이 보다 나은 인식율을 보장한다. 앞서 언 

급한 바와 같이 3차 cumulant 방법은 기존의 방법보 

다 잡음에 대한 영향을 적게 받기 때문어】, 이에 의한 

특징벡타 구성이 전체적으로 유색 잡음에 대한 면역 

성이 강한 인식 시스템을 형성케 한다.

학습 방법은 출력층 오차의 자승치를 최소화 하는 

방향으로 중간층과 출력층 사이의 결합 계수를 수정 

하고，이어서 입력충과 중간층을 연결하는 결합 계수 

를 수정하는 역전파(Back Propagation)학습 

방법 이 있다. 본 논문에서는 앞서의 3차 cumulant를 

이용한 방법 그리 고 기존의 2차 statistics를 이용한 

방법으로 추출한 특징 벡타를 이 BP 신경 회로망의 

입력으로하여 학습과 인식 실험을 하였으며 이를 통 

하여 성능을 비교 분석 한다.

그림 1. 다충망 Perceptron 신경 회로망 

디g 1. Multi-Perceptron Neural network

DI.모의실험

본 모의실험에서는 특징벡타를 추출하는 방법으로 

3차 cumulant# 이용한 CTOM 방법과 기존의 2차 

statistics# 이용한 covariance 방법을 사용하였다. 

모의실험에 사용한 데이타는 12차 AR filtei■로 합성 

된 음성 신호에 유색 Gaussian 잡음을 첨가하여 얻은 

7개의 한국어 합성 단모음 /아/, /에/, /이/, /오/, /우/, 

/으/, /어/ 각기 50개씩 총 350개이다. 여기서 유색 잡 

음 *( 沱)은 Gaussian 분포를 갖는 랜덤 신호 2(丸)을 

식 (13)의 3차 HR filter를 통과시켜 발생하였다.

w(m)=2(w)+0.5 -w(m-1)+0.25 -w(n-2)+0.125 -w(n-3)

(13)

첫번째 실험은 먼저 잡음을 증가시키면서 음성 합성 

시 사용했던 계수 값과 3차 cumulant 그리 고 covari

ance 방법으로 추출한 계수 값의 편차(deviation)오｝ 

bias를 비교하였다. 그림 2는 모음 /아/에 대하여 

SNR을 증가시키면서 각각의 방법으로 추정된 AR 

계수를 보인다. 그림 2에서 알 수 있듯이 3차 cumulant 

방법이 covariance 방법보다 잡음이 커질수록 편차 

는 크지만 bias가 작은 것을 알 수 있다. 즉, covari

ance 방법은 잡음이 커져도 편차는 상대적으로 상당 

히 적어서 안정된 값을 유지하지만 평균값이 원래의 

계수 값과는 상당한 차이가 있어 3차 cumulant< 이 

용하여 추출한 특징벡터가 보다 잡음에 강하다는 것 

을 알 수 있다.

두번째 실험은 데이타 수를 증가시키면서 음성 합 

성시 사용했던 계수 값과 각각의 방법으로 추출한 특 

징벡타를 비교하였다. 그림 3는 이때의 결과를 나타 

낸 것으로 SNR이 각각 15 dB, 10 dB, 5 dB에서의 

데이타 수에 따른 bias를 보이고 있으며 하단 그래프 

에는 그때의 deviation-g- 나타낸 것이다. 첫번째 실 

험에서도 보았듯이 3차 cumulant 방법으로 추출된 

특징 벡타가 covariance 방법 으로 추출된 특징 벡타에 

비하여 deviation은 크지만 bias가 적은 것을 알 수 

있다. 또한 잡음이 증가하면서 covariance 방법으로 

추출된 계수 값은 원래 계수 값과의 차이가 급격히 

벌어지는 반면 3차 cumulant 방법의 경우 그 계수 값 

들 사이의 차이가 앞서의 방법 에 비하여 비교적 완만 

하게 벌어져 3차 cumulant 방법이 covariance 방법 

에 비하여 잡음에 강하다는 것을 알 수 있다. 특히 10 

dB와 5 dB 경우 3차 cumulant 방법으로 추출한 특 

징 벡타는 데 이타 수가 증가함에 따라 deviation이 점 

차로 줄어드는 반면 covariance 방법의 경우 데이타 

수가 증가함에 따라 오히 려 deviation도 증가하여 데 

이타의 수가 30,000개를 전후해서는 각각의 방법으로 

인한 차이가 거의 없음을 볼 수 있다. 이것은 기본적 

으로 유색 잡음을 제거할 수 있는 능력이 없는 co

variance 방법의 경우 유색 잡음이 일정 정도 이상 
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커지면 데이타 수가 증가함에 따라 잡음에 의한 영향 

이 계속해서 누적되기 때문이다. 반면에 3차 cumulant 

방법 의 경우 데이타 수가 증가함에 따라 잡음에 의한 

영향보다는 원래의 음성신호에 의한 영향이 증가함 

으로써 deviationo] 조금씩 줄어듬을 볼 수 있다. 따 

라서 3차 cumulant 방법으로 추출한 특징벡타는 특 

히 잡음이 크기가 비교적 크고 잡음들 사이에 상관관 

계가 높은 상황에서 보다 효과적 임을 알 수 있다.

세번째 실험에서는 입력층과 출력층 사이에 1개의 

은닉층을 갖는 다층구조 신경망을 이용하여 인식률 

을 실험하였다. 입력층의 노드는 13개로 하였으며 중 

간층 노드 9개, 출력층 노드는 7개로 하였다. 신경망 

의 학습을 위하여 BP 학습 알고리즘을 사용하였으며 

여기에 local minimum에 빠지는 것을 방지하기 위해 

수정된 모멘트 법과 학습 속도를 개선시킬 수 있는 

일괄 수정법을 적용하였다. 인식 실험시 출력층의 크 

기가 가장 큰 것을 인식한 것으로 하였다. 시그모이 

드 함수의 기울기는 1.6, a, 夕는 모두 1.0으로 하였다.

학습 데이타는 음성 합성시 사용했던 특징벡터를 

사용하였으며 인식듈은 합성음에 잡음의 크기를 변 

화하면서 각각의 방법으로 추정된 특징 벡타를 이용 

하여 계산하였다. 표 1은 이때의 결과를 나타낸 것이 

다. 표 1에서 알 수 있듯이 covariance 방법의 경우 

15 dB을 전후로 해서 인식율이 급격히 떨어짐으로써 

잡음에 대한 면역성이 크게 떨어진다는 것을 알 수 

있다. 반면에 cumulant를 이용하여 추출한 특징 벡 

타를 입력으로 하는 음성 인식 시스템의 경우 급격한 

인식률의 저하는 나타나지 않으며 모든 모음에 대해 

서 비교적 고른 인식율을 보여준다. 따라서 3^} cum- 

ulant를 이용한 방법 으로 추출한 특징 벡타가 SNR이 

15 dB을 전후로 해서 covariance 방법으로 추출한 

특징 벡터에 비하여 잡음에 대한 면역성이 크다는 것 

을 알 수 있다.

(b)
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(a) (b)

그림 2. 각 SNR에서 추정된 AR 파라메터의 편차 및 bias (음성 신호 /아/의 경우)

(a) cumulant 방법 (b) covariance 방법

Fig 2. Deviation and bias of the estimated AR coefficients at various SNR (in case of /a/)

(a) cumulant method (b) covariance method

(a) (b)
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(a) (b)

그림 3. 각 SNR에서 데이타 갯수에 따른 AR 파라메터 비교 (음성 신호 /아/의 경우)

(a) 첫번째 계수 (b) 두번째 계수

Fig 3. AR coefficients vs. number of data at various SNR (in case of /a/)

(a) first coefficient (b) second coefficient

표 1. SNR에 따른 인식률 비교

Table 1. Recognition rate vs. SNR

30 CUMULANT / COVARIANCE
인식률 (%)[dB] / 아/ /에/ /이/ ［외 /우/ /으/ /어/

/ 아/ 50/50 100.0/100.0

/에/ 50/50 100.0/100.0

1이! 50/50 100.0/100.0

/오/ 50/50 100.0/100.0

/우/ 50/50 100.0/100.0

/으/ 50/50 100.0/100.0

/어/ 50/50 100.0/100.0

총 계 100.0/100.0

(a)30dB (b)20dB

20 CUMULANT / COVARIANCE
인식률 (%)[dB] /아/ /에/ /이/ /오/ / 우/ /으/ /어/

/아/ 49/49 1/1 98 用/98.0

/에/ 50/50 100；0/100.0

/이/ 50/50 100.0/100.0

/오/ 50/50 1W.0/100.0

/우/ 50/50 100.0/100.0

/으/ 50/50 100.0/100.0

/어/ 50/50 l(X).0/100.0

총 계 99,7/99.7



58

(c)15dB

15 CUMULANT / COVARIANCE
인식률(%)

[dB] /아/ /에/ /이/ /오/ /우/ /의 /어/

/아/ 49/49 1/1 98.0/98.0

/에/ 50/48 /2 100.0/96.0

/이/ 6/ 44/50 88.0/100.0

1 외 50/ /50 100.0/0.0

/ 우/ 50/50 100.0/100.0

/으/ 50/50 100.0/100.0

에 50/50 100.0/100.0

총 계 98.0/84.6

(d)10dB

10 CUMULANT / COVARIANCE
인식률(%)

[dB] /아/ /에/ /이/ / 오/ 1 위 /의 /어/

/ 아/ 49/49 1/1 98.0/98.0

/에/ 44/ 6/50 88.0/0.0

/이/ 24/ 23/50 3/ 46.0/100.0

/오/ 47/ 3/50 94.0/0.0

/우/ 50/50 100.0/100.0

/으/ 50/50 100.0/100.0

/어/ 50/50 100.0/100.0

총 계 89.4/71.1

(e)5dB

5 CUMULANT / COVARIANCE
인식률 (%)

[dB] / 아/ /에/ /이/ /오/ /우/ / 으/ /어/

/아/ 49/ 1/50 98.0/0.0

/에/ 20/ 30/50 40.0/0.0

/이/ 6/ 14/ 30/50 28.0/0.0

［외 12/ /48 38/2 24,0/0.0

1 위 50/ /50 100.0/.0

/으/ 50/50 100.0/W0.0

/어/ /50 50/ 100.0/100.0

총 계 70,0/14.286

(f)OdB

0 

[dB]

CUMULANT / COVARIANCE
인식률 (%)

/ 아/ /에/ /이/ /외 / 우/ ! 의 /어/

/ 아/ 46/ 4/50 92.0/0,0

/에/ 3/ 13/ 4/ 30/50 26.0/0.0

/이/ 1/ 49/50 2.0/0.0

/오/ 50/50 0.0/0.0

/ 우/ 49/ 1/50 98.0/0.0

/으/ 50/50 100.0/100.0

/어/ /50 /50 100,0/100.0

총 계 59.7/14.3

韓國音響學會誌 第13卷 第2號(19阻)

W.결론

음성 인식 시스템의 실용화 문제에서 반드시 필요 

한 것이 잡음에 대한 면역성이며 그중에서도 특히 유 

색 잡음에 대한 연구가 반드시 필요하다. 모의 살험 

을 통하여 유색 삽음 환경에서 3차 cumulant를 이용 

하여 구한 특징 벡타를 입력으로 하는 음성 인식 시 

스템의 인식율은 기존의 2차 statistics를 이용한 방 

법보다 높은 인식율을 나타냄으로써 잡음 환경에서 

의 급격한 성능 저하를 막을 수 있는 가능성을 보여 

주었다. 본 논문은 고차 statistics를 이용한 단모음 

인식에 국한되어 있으며 이를 이용한 연속단어 인식 

에 대한 연구는 현재 진행중이다.
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