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요 약

본 논문에서는 귀의 주요한 특징인 주파수가중특성과 Bark-scale 이 라는 비선형주파수특성을 선형주파수축상에서 고려 

한 거 리 함수를 정 의 하고, 이 거 리 함수로부터 새로운 LPC cepstrum 계 수를 제 안한다. 귀 의 특성 은 선형 주파수축에서 로그 

스펙트럼에 대한 가중함수로서 표현되며, 이 가중함수는 cepstrum 영역에서 콘볼루션으로 표현되어 콘볼루션적으로 가중 

되는 LPC cepstrum을 정의하게 된다. 제안된 cepstrum 계수에서 정의된 가중함수는 A-weighting의 영향과 비선형주파수 

축의 영향을 하나의 가중함수로 통합하여 사용된 것이다. 제안된 파라미터의 성능을 음성인식 실험을 통하여 검증하였다.

ABSTRACT

To improve the performance of a recognition system, namely the recognition rate, we propose a hew implementation of 
perceptual distance using LPC cepstrum(perceptual cepstrum, PLC). The PLC is caculated by convolution of a usual LPC 
cepstrum and a perceptual lifter(PL). To caculate PL, we define a new weighting function in the linear frequency domain 
considering the frequency scale(Bark-scale) characteristics. The PL is the inverse Fourier transform of the exponents of the 
weighting function. We verified our method through the speech recognition experiments. The performance of PLC was 
compared with that of the rasied sine liftering method.

I.서 론

음성인식에 있어 일반적으로 사용되고 있는 파라미터 

로는 filter bank를 사용한 방법과 LPC를 사용한 방법으 

로 크게 나누어 볼 수 있다[1-5]. 이들 파라미터는 신호처 

리적 입장에서 정의되는 대로 사용되지 않고 귀의 인지 

적의 특성을 고려하여 사용하는 것이 음성인식에 있어서 

일반적인 추세이다【6-9]. 예를 들어 mterbank를 사용한 

파라미터로는 mel-cepstrum이 있는데, 이는 filter bank를 

귀의 비선형주파수축 특성의 근사인 mel-scale 상에서 구 

현하고 IFFT를 사용하여 정의되는 파라미터이다. 한편 

LPC 계통의 음성인식파라미터로는 PLP(Perceptual linear 

prediction)과 이선형변환(bilinear transform)을 이용한 ceps­

trum 계수가 있다. 그러나 PLP의 경우에는 입력된 신호 

를 물리적으로 귀의 특성에 맞는 주파축으로 변환한 후 

다시 이를 역푸리에 변환을 통해 자기상관계수를 구하 

여 LPC 분석을 하는 관계로 인하여 많은 계산량을 필요 

로 하는 단점이 있다. 또한 이선형변환(bilinear transfrom) 

을 사용하는 cepstrum 분석에서는 이선형변환을 이용하 

기 때문에 귀의 비선형 주파수축 특성을 근사적으로 반 

영 한다는 단점 이 있으며, A-weighting과 같은 가중특성을 

동시에 구현할 수 없다는 단점을 지니고 있다.

본 연구에서는 지금까지 귀의 특성을 고려한 음성인식 

용 파라미터로서 사용되고 있는 LPC계 분석의 단점을 

보완하기 위한 새로운 구현 방법으로서 cepstrum영역에 

서 콘볼루션의 형태로 가중되는 인지 LPC cepstrum 계수 

를 제안하고자 한다. 이 cepstrum 계수는 A-weighting과 

Bark-scale이라는 비선형 주파수축 특성이 동시에 한번의 

계산을 통하여 반영되므로 매우 편리한 방법이라고 할 

수 있다. 본 논문에서는 HMM을 사용한 화자독립 고립 
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난어 인식실 험을 통하여 세 안된 파라미 터 의 타당성을 검 

증하고자 힌디、

II. 인지 LPC cepstrum

인간의 귀는 사람에 따라 조금씩 다르지만 약 20Hz- 

20kHz영 역 의 소리를 들을 수 있으며 신경 시스템과 관련 

되어 주파수분석기와 같은 동작을 한다. 사람이 소리를 

듣는 과정은 귓불이 소리를 모아 이도(auditory canal)로 

전달해서 고막을 진동시키게 되고 이 진동이 중이의 세 

뼈를 차례로 거쳐 내이의 달팽이관에 이르게 된다. 달팽 

이관의 기저막에는 신경세포가 연결되어 있어 소리가 뇌 

에 전달되게 된다. 주파수 분석기로서 귀는 첫째, 비선형 

스케일의 주파수축 둘째, 주파수가중 특성 그리고 마지 

막으로 매스킹 효과(masking effect)의 특성을 가지고 있 

다. 본 절에서는 이러한 귀의 특성을 고려한 인지거리함 

수를 귀의 비선형 스케일 축상에서 정의하고 이를 다시 

선형주파수축으로 변환하여 로그스펠트럼에 대한 가중 

함수를 정의하고 정의된 가중함수로부터 cepstrum 영역 

에서 효율적으로 구현하기 위한 방안에 대하여 논한다. 

물론 도입한 가중함수는 주파수가중 특성과 비선형스케 

일의 주파수 축 특성을 함께 고려한 것이다.

D-1. 인지거리함수
일반적으로 음성신호처리에 있어, 두 스펙트럼의 차이 

는 로그 스펙트럼의 차이로서 정의되는데, 두 스펙트럼 

SGQ와 의 거리는 다음과 같다.

DIST(A, 5) = J(log7K/)-logB(/))2fi?27t/ (1)

그런데, 인간의 귀는 소리를 분석함에 있어, 선형주파수 

축에서 분석하는 것이 아니라 비선형주파수축상에서 분 

석하는더), 이를 나타내는 것이 일반적으로 알려진 Bark- 

scale이다. Bark-scale의 축을 z이라고 하면, z과 선형주파 

수축 /와는 다음과 같은 관계를 갖는다［1 이.

z = 7 • log ((丿7650) + ((//650) 2 + 1)0-5) (2)

한편, 귀는 모든 주파수죽에서 같은 정도의 감도를 느끼 

는 것이 아닌데, 이를 귀의 주파수 가중특성이라고 한다. 

지금까지 사용되는 주파수 가중방법은 A, B, C, D의 네 

가지 방법이 제안되어 사용되고 있는데 B, C, D는 특수 

한 용도(예를 들면 음향기기 성능 테스트)에 사용되는 특 

성이며, A-weighting이 일반적인 귀의 특성을 나타내는 

것 이 다. A-weighting은 40 phon의 소리를 기준으로 하여 

구한 것이며 phon은 loudness level의 단위로 주파수 

1 kHz에서의 intensity level과 같다. 이 가중특성을 W(f) 
라 흐］•자. 그러면 귀의 특성을 고려한 두 스펙트럼의 차이 

함수(distance function)는 다음과 같이 정의되어야 한다.

DIST(A, B)= "log /4(z)-logB(z))，W (z)dz (3)

단, /！(z)과 B(z)은 z상에서의 스펙트럼

W(z)는 z상에서 의 A-weighting

그런데, dz = "/y’(z)이므로 z을 /축으로 변환하면, 다 

음과 같은 식을 얻을 수 있다.

미ST0, 功 = J (Iog^(/)~logS(/))2 区成W22

(4)

여기서, 广 (挽f)) = 

650 cosh (In (//650 + ((//650)2 +1)尚)

이때, UGD드阳CQ/广(儿9)라 하면, u(Q는 선형주파 

수축상에서 새로운 가중함수가 된다. 즉,

DIST(A, B) = J(logA(f)~log(/)dlnf (6) 

과 같이 표현되는데, 이 새로운 가중함수는 귀의 비선형 

특성과 A-weighting을 함께 고려 한 새로운 가중함수가 된 

다. 한편 본 논문에서 A-weighting이라는 가중함수를 사 

용하였으며 따라서 음성의 분석시에는 pre-emphasis과정 

이 생략되어진다. 만약 A-weighting과정 대신에 pre-em- 

phasis를 사용하고 싶다면, 이의 주파수특성을 W("대신 

에 대입하여 구하면 pre-emphasis과정을 통하지 않고 

pre-emphasis와 비선형 주파수 스케일 특성이 통합된 가 

중함수를 구할 수 있다.

II -2. 인지 LPC cepstrum

식 (6)으로 주어진 인지거리함수를 스펙트럼 영역에서 

구현하기 위해서는 스펙트럼을 실제 계산해야 하는 문제 

가 있을 뿐 아니라 U<J)7\ 로그스펙트럼에 대한 가중함 

수이므로 스펙트럼에 로그를 취하는 과정이 필요하여 많 

은 계산량을 요구하게 된다• 또한 LPC 분석을 한 경우에 

는 FFT와 log를 취하는 과정이 필요하고 이를 다시 

cepstrum 계수로 바꾸기 위해서는 IFFT의 과정이 필요 

하므로 매우 비효율적인 구현방법이 된다. 따라서 효율 

적인 구현 방법이 요구되는데 이를 위하여 식 (6)으로 주 

어진 인지 거 리함수를 위하여 다음의 식으로 반환하여 보자.

DIST(A, B) = j ({/(/)05 log^(/)-t/(/)05 logB(/))2 dlnf

(7) 
위의 식에서 logHCf)를 생각하여 보자. 이를 달 

리 표현하면 다음의 식과 같이 된다.

log，4' (/) = U (/)0 5 Tog(力=log (exp (U (/) ° 5) • log A (/)

(8)
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윗식의 4'(Q는 새로의 귀의 특성을 고려한 스펙트럼이 

된다. 만약 스펙트럼 A(f)7\ 선형예측에 의하여 구한 스 

펙트럼이라고 하면, 로그스펙트럼 k>gX'(/)의 푸리에 변 

환후의 cepstrum 계수는 다음과 같이 구할 수 있다.

C, W=C.,M®Cu(n) (9)

여기서, 財("은 log/(/)의 푸리에 변환, <乌3)은 

log.4(/)3] 푸리에 변환, 그리고 Q，3)은 의 푸리 

에 변환이며, 모두 cepstrum 영역이고 n은 quefrency이며 

®은 콘볼루션이다.

식(9)를 고려하여 보면, 식(3)의 거리함수는 귀의 특성 

을 고려한 인지 cepstrum 계수들의 유클리디안 거리임을 

알 수 있다. 그림 1 은 C“3)을 보이고 있다.

그림 1. 셉스트럼영 역 에서 의 인지 가중함수

Fig 1. Perceptual weighting function in cepstrum domain

n . 실험 및 결과

제안된 cepstrum계수의 음성인식 상에서의 성능을 평 

가하기 위하여 본 연구에서는 벡터양자화기(VQ)와 hid­

den Markov model(HMM) 방법 의 음성 인식 시 스템을 구 

현하였다[11]. 음성인식은 '공부터 '구'까지의 한국어웃자 

음 10개를 대상으로 하였다. 인식용 DB로는 발성화자 총 

24명으로부터 2회씩 녹음된 숫자음이 사용되었는데, 8kHz 

로 샘플링하였고 매 12.8ms 마다 12차의 LPC 분석을 25.6 

ms의 프레임단위로 수행하였다. 인지 cepstrum계수는 20 

차까지 사용하였다. 한편 VQ를 위한 codebook은 128개 

의 코드워드로 이루어져 있으며 단어단위의 HMM 모델 

을 사용하였는데 3개의 상태를 사용하였다. 본 연구에서 

는 closed test와 open test의 두 방법을 사용하여 인식 실 

험을 수행하였다. Closed test의 경우, 학습은 2회씩 발음 

한 것 중 하나씩을 뽑아 단어 당 총 24개를 사용하였으며 

인식실험에서는 구축된 DB를 모두사용하여 인식실험을 

수행하였으며, open test의 경우 10명의 화자를 사용하여 

학습된 후 나머지 14명의 화자를 인식실험에 적용하였 

다. 본 논문에서 제안된 인지 LPC cepstrum의 성능을 평 

가하기 위한 비교 파라미터로서 인식률이 높다고 알려져 

있、는 Hftering을 이용한 LPC cepstrum을 사용하였다. 물 

론 기준 인식실험에는 lifter를 사용하지 않는 LPC cepstrum 

를 사용하였다. Lifter로서는 raised sine 함수를 사용하였 

는데 다음과 같다.

for m = 1, 2,…，L 

ior n<.Q, n) L

1 + hsin (-^ ) 

0
w(n)=

한편, rasied sine lifter의 장점과 인지 cepstrum의 장점을 

결합한 형태의 인식실험을 수행하였다. 이는 cepstrum영 

역에서 lifter를 통과시킨 후 convolutional weighting을 가 

하여 인지 cepstrum을 구하는 것이다. 표 1은 실험결과를 

보여준다.

(10)

표〔. 음성인식 실험결과

Table 1. Speech recognition experiment results

Closed test Open Test

Baseline 95.42 79.29

Raised sine lifter (12차) 96.46 82.50

Convolutional Wei이hing(CW) 96.25 85.36

Lifter+ CW 97.08 85.71

표 1 의 실험결과를 살펴보면, closed test의 경우 lifter를 

사용한 인식 결과와 인지 cepstrum을 사용한 실험결과가 

비슷한 인식률을 보이고 있으며, 물론 LPC cepstum을 사 

용한 경우보다는 높은 인식률을 나타내었다. 최고의 인 

식률은 lifter와 인지 cepsteum을 결합한 경우가 가장 높 

은 인식률을 보인다. Open test의 경우도 closed test와 비 

슷한 현상을 보이고 있다. 그러나 LPC cepstum을 사용한 

경우와 타방법과의 차이가 크게 나타남을 알 수 있다. 또 

한 lifter을 사용한 경우보다 인지 cepstrum을 사용한 경우 

약 3%정도의 인식률 향상을 확인할 수 있었다. Open test 

의 경 우에도 lifter와 인지 cepstrum을 사용한 경우가 가장 

높은 인식률을 보였다. 위의 실험결과를 통하여 본 논문 

에서 제안한 파라미터의 타당성을 검증할 수 있다.

IV. 결 론

본 논문에서는 주파수가중 특성과 비선형주파수 스케 

일 이라는 귀의 인지적 특성을 고려한 거리함수로부터 

새로운 인지 LPC cepstrum를 제안하였으며 숫자음을 대 

상으로 한 화자독립 음성 인식 실험을 통하여 그 성능을 
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검증하였디•. 비교 대상으로는 LPC cepstrum보다 높은 인 

식률을 보이는 것으로 알려진 liftering을 이용한 LPC 

cepstrum을 사용하였다. 인식실험결과로부터 인식률이 

향상됨을 검증할 수 있었다. 그러나 앞으로 더 많은 화자 

및 데이타를 통하여 검증하여야 하겠으며, 최적의 cepstrum 

차수에 대한 연구노 진행되어야 하겠다.
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