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전화망에서의 음성인식을 위한 전처리 연구

Front-End Processing for Speech Recognition in the Telephone Network
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요 약

본 논문에서는 다양한 전화선 채널에서 수집된 한국통신(KT)의 데이터베이스를 이용하여 인식 시스템의 성능을 향상 

시키기 위한 효율적인 특징벡터 및 전처리방법을 연구하였다.

먼저 잡음 및 주변 환경 변화에 강인한 것으로 알려져 있는 특징벡터들을 이용한 인식 성능을 비교하고, 가중 켑스트랄 

거리측정 방법을 이용하여 인식시스템의 성능 향상을 검중하였다. 실험 결과, KT의 인식 시스템에서 이용하는 LPC 켑스 

트럼의 경우에 비하여 PLP(Perceptual Linear Prediction)과 MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficient)둥에 대하여 인식 

률이 향상되었다. 켑스트럼간의 거리측정에 있어서는 RPS(Root Power Sums)와 BPL(Band Pass Lifter)과 같은 가중 켑스 

트랄 거리측정 함수들이 인식성능 향상에 도움을 주었다.

스펙트럼 차감법(Spectral Subtraction)^ 적용은 왜곡에 의한 효과가 커서 인식률이 저하되었지만, RASTA(R야Ative 
SpecTrAl) 처리 방법, CMS(Gepstral Mean Subtraction), SBR(Signal Bias Removal)의 적용시에는 인식 성능 향상을 보였 

다. 특히, CMS 방법은 간편하면서도 높은 인식 성능 향상을 보였다.

마지막으로, CMS의 실시간 구현을 위한 방법들의 인식 성능을 비교하고, 인식 성능 저하를 막기 위한 개선책을 제시하 

였다.

ABSTRACT

In this paper, we study the efficient feature vector extraction method and front-end processing to improve the perform­
ance of the speech recognition system using KT(Korea Telecommunication) database collected through various telephone 

channels.
First of all, we compare the recognition performances of the feature vectors known to be robust to noise and environ­

mental variation and verify the performance enhancement of the recognition system using weighted cepstral distance 
measure methods. The experiment result shows that the recognition rate is increased by using both PLP(Perceptual Linear 
Prediction) and MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficient) in comparison with LPC cepstrum used in KT recognition sys­
tem. In cepstral distance measure, the weighted cepstral distance measure functions such as RPS(Root Power Sums) and 
BPL(Band-Pass Lifter) help the recognition enhancement.

The application of the spectral subtraction method decreases the recognition rate because of the effect of distortion. 
However, RASTA(RelAtive SpecTrAl) processing, CMS(Cepstral Mean Subtraction) and SBR(Signal Bias Removal) en­
hance the recognition performance. Especially, the CMS method is simple but shows high recognition enhancement.

Finally, the performances of the modified methods for the real-time implementation of CMS are compared and the 
improved method is suggested to prevent the performance degradation.

I . 서 론 잡음이 섞인 음성 신호를 개선하기 위한 잡음 제거(no

ise subtraction) 기술은 음성 신호처리의 중요한 연구 분
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g할 个 있는 음성 인식 시스템 구현은 실용적인 음성 인 

식 시스템을 개발하는데 있어서 고려해야할 중요한 문제 

들 종의 하나이다.

잡음 빛 주변 환경에 강인한 음성 인식에 관한 연구는 

:L 동안 실험실 환경에서 연구되어온 음성 인식 결과의 

실용 가능성을 평가하기 위하여 다양한 잡음 환경에서의 

인식 평가가 이루어지고 있다. 그러나 이러한 방법들이 

실제 상황의 잡음이나 환경에서도 우수한 성능을 나타낸 

다고 볼 수는 없다. 따라서 이들 방법을 검증하고 다양한 

형태의 잡음과 환경 변화에 강인한 방법에 관한 연구가 

요구되어지고 있다.

본 논문에서 는 전화 채 널을 통한 음성 인식 시 스템 성 능 

개선을 위한 효율적인 특징벡터 및 전처리 기술의 개발 

을 목표로 하였다. 이러한 목표를 위하여 한국통신(KT) 

에서 구축한 음성 인식 시스템 및 데이터베이스를 기반 

으로 잡음에 강인한 특징 벡터 및 가중 켑스트랄 거리 측 

정 방법, RASTA 처리, 스펙트럼 차감법, 켑스트럼 평균 

차감법, 신호 편의 제거 방법 둥을 적용하여 인식 실험을 

하였다. 그 결과, 스펙트럼 차감법 이외의 방법들이 모두 

인식 성능 향상에 도움을 주었는데, 켑스트럼 평균 차감 

법을 적용한 경우가 가장 뛰어난 인식 성능을 보였다•

본 논문의 구성은 제 2장에서 전화망 및 잡음 환경에 

적용하기 위한 잡음 처리 기술에 대하여 소개하고, 제 3 

장에서 이에 따른 실험 및 결과를 고찰하였고, 제 4장에 

서는 실시간 시스템에 적용하기 위한 방법을 제시하였으 

며, 제 5장에서 결론을 맺었다.

n. 잡음 처리 기술

2.1 잡음에 강인한 특징 벡터와 거리 측정 방법

잡음에 강인한 것으로 알려진 특징벡터들 중에서 대표 

적인 것으로는 멜 켑 스트럼 계수, PLP(Perceptually Lin­

ear Prediction) 계수 등이 있다. 멜 켑스트럼 분석 방법은 

인간의 청각 특성을 이용한 것으로, 실제 물리적인 주파 

수와 인지된 주파수 사이의 대응 관계를 이용하여 켑스 

트럼 계수로 표현한 것이다[1].
PLP 분석 방법은 1982년 Hermansky에 의해 제안되었 

는데, 이는 음성 신호의 파워 스펙트럼을 변화시켜 인간 

이 실제 감지하는 소리와 유사한 저차의 스펙트럼을 얻 

게 한다. PLP 분석 방법은 음성 인식에 적용되어 좋은 성 

능을 보여주었다[2].
스펙트럼간의 거리 측정으로 잡음에 강인한 특성을 갖 

는 가중 켑스트랄 거리 측정 방법이 많이 이용된다【4-3]. 

이는 다음과 같이 정의되는데,

d(c,勇=工 宓(c*-c'Q)2  (1)
k=\

여기서 w = (wl, ■■- wP)는 켑스트랄 리프터(cepstral lifter) 

인 가중 함수이 고 c = (cl, cP)와 c'三 (cl', cP)는 

켑스트럼 계수이다. 음성 인식에 사용되어 좋은 성능을 

나타낸 가중 함수들로는, 스펙트럼 기울기에 기초를 둔 

RPS(Root Power Sums), 가우시안(gaussian) 형태로 스무 

딩된 선형 리프터(smoothed linear lifter:SLL), 지수 함수 

리프터(general exponential lifter:GEL), 켑스트럼 계수의 

높은 차수와 낮은 차수의 바람직하지 못한 변화를 제거 

하기 위한 밴드 패스 리프터(band pass lifter:BPL), 켑스 

트럼 계수의 통계적인 분포에 따라 가중 함수를 결정한 

것 둥이 있다.

2.2 RASTA(RelAtive SpecTrAI) Processing
음성 신호를 분석하는 방법 중 시간에 따라 천천히 변 

하는 성 분(steady-state factor)에 는 영 향을 덜 받는 음성 신 

호의 특징 을 추출하는 방법으로 RASTA 분석 방법 이 제 

안되었다[12-14]. RASTA 분석 방법에서는 일반적인 단 

구간 스펙트럼 (short-term absolute spectrum)을 사용하는 

대신 스펙트럼 성분 중 시간에 따라 천천히 변화하는 성 

분을 배 제 하는 대 역 통과 스펙 트럼 (band-pass filtered spec- 

trum)을 사용한다. 필터링 블록은 각 주파수 대역을 IIR 

필터를 사용하여 대역 통과 필터링(bandpass filtering)하 

는 것과 같다.

2.3 잡음 제 거 및 보상 방법

2.3.1 스펙트럼 차감법 (Spectral Subtraction method)

스펙트럼 차감법은 주변 잡음에 의해 손상된 음성 스 

펙트럼에서 잡음 스펙트럼의 크기 성분만을 제거하는 방 

법이다[11]. 스펙트럼 차감법은 배경잡음의 스펙트럼 형 

태를 미리 알고 있거나, 잡음의 스펙트럼을 추정하기에 

충분한 묵음 구간(약 300ms)이 주어있어야 한다. 또한, 배 

경잡음은 최소한 부분적으로 안정 (stationary)한 특성을 

가져야 하며, 통계적 특성이 서서히 변화하는 환경에서 

는 음성이 존재하는 구간과 잡음만이 존재하는 구간을 

검출할 수 있는 방법 이 필요하다.

2.3.2 켑스트랄 평균 차감법 (CMS: Cepstral Mean Sub­

traction)
켑스트랄 평균 차감법은 전체 구간에 대하여 켑스트럼 

의 평균을 구하고, 이를 차감하여 채널의 효과를 제거하 

는 방법 이 다[15].
전화망을 통한 음성 신호는 채널의 필터링 영향에 의 

해 선형 왜곡이 일어난다. 이를 간단히 표현하면, r(z) = 

S(z)G(z)으로 표현되는데, 여기서 S(z)는 순수한 음성신 

호, G(z)는 전화 채널, T(z)는 필터 링된 음성올 의미한다.

이를 로그 영역으로 나타내면,

log T(z) = log S(z) +log G(z) (2)

즉, 채널의 영향은 순수한 음성의 켑스트럼에 대해 부 

가적 인 성분으로 나타나게 된다. 이 때, 순수한 음성의 켑 
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스트럼에 대해 장구간 평균이 0이라고 가정하면, 채널 켑 

스트럼의 추정치는 필터링된 음성의 켑스트럼들을 평균 

하여 구할 수 있다. 채널 효과를 보상하기 위해서는 추정 

된 채널 켑스트럼을 제거하는 것이 켑스트럼 평균 차감 

법이다. 그러므로, 채널의 영향이 보상된 켑스트럼은 匸｝ 

음과 같이 구해진다.

Ct, cms=^i~E[ci] (3)

I T
E｛ct\ = — E ct (4)

i t=\

여기서, Eta)는 채널 켑스트럼의 평균값, c,는 t 번째 프레 

임의 켑스트럼, 丁는 전체 프레임 수이다.

2.3.3 신호 편의 제거 (SBR : Signal Bias Removal)

신호 편의 제거(SBR) 방법은 여러 가지 환경에 의하여 

오염된 입력신호에서 음성신호와 바이어스를 분리하여, 

이를 제거함으로써 채널왜곡이나 잡음에 의한 영향 둥을 

효과적으로 제거해 준다[17].

입력 신호의 특징벡터열 X=｛五, 他, …, " 打｝와 

특징벡터에 대한 대표 모델 人 =｛足 2 = 1, 2, .... M｝ (Ai는 

Markov 모델, t는 프레임 수)에 대하여 &가 동일한 확률 

을 갖는다면, likelihood는 벡터 양자화(VQ)와 동일하게 

된다. 여기서 A 는 바이어스가 없는 모델이라고 가정하면, 

山는 VQ 코드북에서 코드워드(혹은 centroid)가 된다. 이 

코드워드들이 바이어스가 없는 신호를 대표하므로, 입력 

신호의 특징벡터와 코드워드들 사이의 차이를 바이어스 

라고 할 수 있다. 입력신호의 전체구간에 대하여 각 바이 

어스의 평균을 구하고 이를 차감하는 과정을 반복적으로 

수행함으로써 바이어스를 제거한다.

SBR 방법은 CMS와는 달리 바이어스를 제거한 후에도 

기존 모델에 대한 의존성이 유지되기 때문에, 모델을 새 

로 훈련하지 않고 기존의 모델을 사용하면서 인식 단계 

에서만 처리해 주면 되는 장점이 있다.

皿. 실험 및 결과

3.1 Database 및 잡음 분석

실험에 이용한 데이터는 KT에서 제공한 전화망에서 

녹음된 음성 데이터를 이용하였다. 인식에 이용된 단어 

는 214단어로 구성되어 있다. 데이터들은 전화 다이얼링 

예약어로 사용될 수 있는 단어들로 10대에서 50대사이의 

남녀가 발음한 것 이다.

실험에 사용한 음성신호들을 살펴보면, 많은 부분에서 

약 200Hz근처에서 크기와 주파수의 차이는 있지만, 순음 

잡음(tonal noise)가 존재하고 있다. 이것을 스피커를 통 

해 들어보면 흔히 전화를 사용할 때 들올 수 있는 '부-우' 

하는 잡음임을 알 수 있다. 그림 1의 입 력 음성 신호에 대 

한 스펙트로그램을 살펴보면, 저주파 영역에 삼각형의

그림 1. 잡음에 오염된 신호의 스펙트로그램

모양의 잡음이 전체 구간에 걸쳐 일정하게 나타남을 볼 

수 있는 데, 이것은 전화 채널에 의하여 발생하는 잡음으 

로 부가 잡음의 성격을 띠고 있다.

이것 이외에 여러 가지 배경 잡음들이 섞여 있는 더】, 이 

는 전화 도중 주위 사람들이 떠드는 소리 둥과 같은 주변 

소음과 일부 데이터에는 입력 신호의 앞부분이나 뒷부분 

에 '삐이'하는 소리가 첨가되어 있다. 입력 신호의 앞부분 

부터 바로 음성 신호가 시작하는 경우도 있어 이러한 경 

우에는 스펙트럼 차감법 적용시, 전단의 잡음 또는 채널 

특성의 파악이 불가능한 경우들이 존재하였다. 또한 분 

해능 부족에 의한 양자화 잡음에 의하여 크기가 작은 경 

우 일부가 0으로 나타났으며 계단형의 파형이 나타나기 

도 하였다.

실험에서 이용된 KT의 데이터 베이스는 주변 잡음이 

나 주변 화자의 발성 둥 불안정한(non-stationary) 잡음이 

포함되어 있으며 순음 잡음 둥이 포함되어 있어 좋은 학 

습 모델을 생성하기에 부적합한 형태로 구성되어 있다. 

화자의 발성 특성이나 신호의 크기 둥도 부적합한 것들 

이 포함되어 있다. 이러한 데이터베이스의 특성이 실제 

데이터베이스의 특성을 그대로 반영한다고 하여도 그 변 

화의 폭이 워낙 크고 신호에 포함된 불규칙적인 잡음이 

인식 성능의 향상에 기 여 한다고는 볼 수 없다. 따라서 인 

식 성능을 향상시키기 위한 좋은 학습 모델을 구성하기 

위해서는 보다 선별된 데이터 베이스를 이용하는 것이 

적합할 것으로 보인다.

전체 데이터베이스는 VDS, VDS95, VDSfromREALl 

의 3가지로 구성되어 있다. 이들 중에서 VDS의 경우에는 

비교적 토널 노이즈가 적고, 다른 배경 잡음이나 양자화 

잡음의 영향도 별로 없는 데이터들이다. VDS95의 경우 

노이즈의 영향이 적은 데이타들도 있지만, 토널 노이즈 

에 의 하여 심 하게 오염 된 경 우, 주변 잡음이 많이 들어 있 

는 경우, 양자화 잡음이 심한 경우 둥 여러 가지로 구성되 

어 있다. VDSfromREALl은 다양한 상황에서 녹음된 것 

들이 임의적으로 섞여있는 실제와 가장 비숫한 데이타들 

이다.

훈련 데이타들로는 VDS 데이터 2,791 개와 VDS95 데이 
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터 4928개로 子성되었고, 인식 데이터들은 훈련에 사용 

되지 않은 VDS 데이터 595개, VDS95 데이터 796개, VDS- 

fromREALi 데이터 458개로 이루어져 있다.

본 논문에서는 편의상 VDS를 DB1. VDS95는 DB2, 

VDSfromREALl 은 DB3로 표기 한다.

3.2 특징 추출 및 인식 시스템 구성

신호의 분석 구간은 20ms에 해당하는 16。sample을 이 

용하였으며 10ms씩 이동하면서 해밍 윈도우를 이용하여 

분석하였다. 각 분석 구간으로부터 얻은 LPC 켑스트럼 

또는 멜 켑스트럼 분석을 이용하여 12차의 켑스트럼 계 

수를 구하였다. 이들의 동적인 특성을 반영하기 위하여 1 

차와 2차의 차분치를 취하여 이를 각각 특징 벡터로 이용 

하였다. 에너지에 대하여서는 각 구간으로부터 구한 데 

이터 에너지의 1차 및 2차 차분값을 에너지 특징 벡터의 

성분으로 이용하였다. 이들을 특징 벡터로 각 특징 벡터 

에 대한 코드북을 생 성 하였다. 각 코드북의 크기 는 256개 

로 하였으며 에너지 관련 벡터에 대하여서는 64개의 코 

드크기를 갖도록 하였다. PLP 분석 둥과 같은 경우에는 

특징 벡터의 차수를 12차보다 작은 값으로 이용하였으나 

기타의 경우에는 12차의 차수를 갖도록 하여 전체적으로 

동일한 형태를 갖도록 하였다. 스펙트럼 차감법이나 

RASTA 처 리 둥과 같은 경우, 전처 리 과정 을 통하여 특 

징 벡터를 추출하도록 하였다.

인식 시스템은 이산 HMM 모델을 이용하였으며, 학습 

과정은 Bautn-Welch 알고리즘을 이용하였고 테스트 시 에 

는 Beam Search 방법을 이용하였다.

3.3 각 처리 방법에 따른 실험 및 결과

3.3.1 잡음에 강한 특징 벡터 및 가중 켑스트랄 거리 측정

인식 시스템의 학습 및 인식은 LPC 켑스트럼 방법을 

기준으로, 멜 주파수 영역에 의한 켑스트럼 추출방법 

(MFCC)과 PLP 분석에 의한 특징 추출 방법을 비교하여 

보았다. PLP의 경우 켑스트럼 차수를 10차까지 그리고 

RPS의 가중함수를 주어 실험을 하였다.

표 1의 결과를 살펴보면, 두 가지 경우 모두 약간의 인 

식률 향상을 보이고 있다. 특히, MFCC의 경우 DB1 에 

대하여 높은 인식률 향상을 보이고 있고, DB2에 대해서 

는 인식률이 약간 하락한다. 반면어】, PLP의 경우에서는 

DB1 에서는 베이스라인과 비슷한 인식률을 나타내지만, 

DB2에서는 인식률이 조금 상승한다.

위의 특징벡터 실험에 의하여 인식성능이 좋은 MFCC 

에 대하여 가중함수를 가하여 이에 따른 인식성능의 변 

화를 표 2에 나타내었다. RPS와 BPL의 경우 인식률이 

향상되는 데, BPL의 경우가 RPS의 경우보다 근소하게 

앞선다.

3.3.2 스펙트럼 차감법에 대한 실험

앞에서 잡음에 대한 특성을 살펴보았는데, 이들 중에

표 1. 특징벡터에 따른 인식 실험

recojj. raic (%) DB1 DB2 DB3 Total
basclinc(LPC) 70.08 72.00 60.70 68.67

MFCC ,J6.81 7).20 60.92 70.38
PLP 69.75 73.26 60.92 69.19

표 2. 특징벡터(MFCC)의 가중 켑스트랄 거리측정에 대한 인식 

실험

rccox，rale (%) I DB1 DB2 DB3 Total
MFCC I 76.81 71.20 60.92 70.38

MFCC RPS 1 76.13 74.85 63.54 72.51
MFCC.BPL I 75.63 74.51 64.85 72.72

표 3. 스펙트럼 차감법에 의한 인식 실험
recog. rate (%) DBi DB2 DB3 Total
baselinc(LPC) 70.08 72.00 60.70 68.67

SUB.LPC 64.20 69.60 58.95 65.40

표 4. LPC에 대 한 SBR과 CMS의 인식 실험
recog. rate (%) I DBI DB2 DB3 Total
baseline(LPC) 1 70.08 72.00 60.70 68.67

LPC CMS 1 80.50 74.63 70.31 75.31
LPC.SBR 1 73.11 73.14 62.45 70.64

표 5. MFCC에 대 한 SBR과 CMS의 인식 실험

recog. rate (%) fl DBI DB2 DB3 Total
MFCC j 76.81 71.20 60.92 70.38

MFCC_CMS 82.02 75.09 70.74 76.24
MFCC.SBR ( 78.82 73.83 65.28 73.32

표 6. RASTA 처리 방법에 의한 인식 실험
rec or. rate (%) DBI DB2 DB3 Total

MFCC 76.81 71.20 60.92 70.38
RASTA 77.65 73.14 6135 71.73

RASTA.CMS 79.33 75.20 66.16 74.33

표 7. CMS의 실시간 구현을 위한 인식 실험
recog. rate (%) DBI DB2 DB3 Total
MFCC.CMS 82.02 75.09 70.74 76.24

MFCC 丄CMS 80.17 71.89 65.07 72.82
MFCC 소 WS 78.82 73.49 64.85 73.03

MFCC_D_SCMS 79.50 74.74 67.03 74.38

서 채널에 의한 토널 잡음이 존재하는 경우 인식 성능이 

저하됨을 볼 수 있었다. 이의 영향을 제거하기 위하여 스 

펙트럼 차감법을 이용하였다.

그러나, 표 3의 결과를 살펴보면, 스펙트럼 차감법을 

이용한 경우 전체적으로 성능이 떨어지고 있음을 알 수 

있다. 즉, 스펙트럼 차감의 효과로 잡음을 제거해 주기는 

하지만, 그 부수적인 영향으로 왜곡을 일으키게 되고, 결 

과적으로 성능 향상에는 도움이 되지 못한다고 볼 수 있 

다. 학습 데이터에 토널 잡음이 존재하지 않는다면 스펙 

트럼 차감법에 의한 효과를 기대할 수 있으나 학습 데이 

터에도 토널 잡음이 부분적으로 존재하므로 이의 효과를 

기대하기 힘들다. 따라서 학습 데이터의 선정 시에는 토 

널 잡음의 특성이 포함되지 않은 데이터를 이용하는 것 

이 바람직 할 것으로 보인다.

왜곡의 영향을 감소시키 기 위 하여 차감하는 크기를 줄 

인 경우, 추정 잡음을 완전히 제거했을 때보다 인식 성능 

이 약간 향상되었으나 기준 시스템에는 미치지 못하였다.

잡음이 매우 작은 주파수 영역에서 일어나는 왜곡을 

방지하고 순음 잡음(tonal noise)만을 효과적으로 제거하 
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기 위하여, 잡음 스펙트럼 중 에너지가 상대적으로 큰 주 

파수 영역만을 차감하는 방법을 이용하여 실험해 보았 

다. 이 방법올 적용했을 때, LPC 켑스트럼에 대한 실험의 

경우 근소하게 나마 인식률 상승이 일어나지만, MFCC 

의 경우에서는 인식률이 하락한다. 그 내용을 분석해 본 

결과, 토널 잡음이 큰 경우에는 의도대로 인식률이 상숭 

하지만, 작은 경우는 역시 왜곡에 의해 인식률에 나쁜 영 

향을 끼친다.

결과적으로, 전체 데이터에 잡음이 일정 수준 이상 크 

지 않은 경우 스펙트럼 차감법은 그리 유효하지 않다고 

볼 수 있다.

3.3.3 SBR과 CMS에 대한 인식 실험

LPC 및 멜 켑스트럼에 대하여 SBR과 CMS를 이용하 

여 인식실험을 하였다. SBR의 경우 훈련 데이터의 특징 

벡터들로부터 만들어진 코드북을 이용하여 각 실험 데이 

터의 바이어스를 추정하고, 이를 제거한 것으로 인식 실 

험을 하였다. 반면에 CMS의 경우 각 데이터의 전체구간 

에 대하여 켑스트럼의 평균을 구한 후, 이것을 차감하여 

구한 데이타들로부터 훈련 및 인식 실험을 하였다. 표 4 

를 보면, SBR의 경우 바이어스 제거 효과에 의하여 각 데 

이타베이스에 대하여 고른 인식률 향상을 보이고 있지 

만, 그 향상 폭은 그리 크지 않다. CMS의 경우 전체적으 

로 큰 인식률 향상을 보이고 있으며, 특히 실제적인 상황 

과 가까운 DB3의 신호에 대해 큰 상승폭을 나타낸다.

MFCC에 대하여서도 같은 SBR과 CMS의 실험을 하 

였다. 표 5의 결과를 살펴보면, LPC에서의 경우와 같은 

양상을 띠고 있다. SBR과 CMS에 의하여 모두 인식률이 

상승하는데, 그 상숭폭은 CMS에서의 경우가 더 크다.

3.3.4 RASTA에 대한 실험

멜 주파수 영역에 의하여 스펙트럼을 구하여 각 채널 

마다 RASTA 필터링한 후, 켑스트럼을 구한 것을 특징벡 

터로 이용하였다. 표 6의 결과를 보면 RASTA 방법이 어 

느 정도 유효함을 알 수 있다. 그러나, CMS를 적용한 방 

법과 비교하여 볼 때 인식 성능이 다소 떨어지며, CMS를 

결합한 경우에도 CMS 방법에 미치지 못하였다•

IV. CMS의 실시간 구현을 위한 실험

CMS 방법은 음성의 전체 구간에 대하여 평균 켑스트 

럼을 계산해야 하므로, 실시간 처리가 불가능하다. 이를 

해 결 하기 위 하여 LCMS(Local CMS)와 SCMS(Sequential 

CMS) 방법 및 이들의 문제점을 보완한 D_SCMS(Delay 

Sequential CMS) 방법을 제안하여 인식 실험을 수행하였다.

전자의 두 방법 모두 주어진 입력 신호로부터 켑스트럼 

평균에 의해 채널 켑스트럼의 추정치를 구하여 이를 차 

감하는데, 켑스트럼 평균올 구하는 방법에 차이가 있다.

LCMS 방법은 채널 켑스트럼의 추정치를 현재 프레임 

과 그 이전에 입력된 일정한 갯수의 프레임들에 대한 켑 

스트럼 평균으로 구한다【16]. 즉,

1 1
Ct, LCMS = G - — L CtT /= 1, 2, T (5)

여기서, C,는 側째 프레임의 켑스트럼, 7’는 전체 프레임 

수이다. 乙는 채널을 추정하는 단구간 프레임 수이다.

실험에서는 켑스트럼 평균을 구하는 단구간의 길이는 

50 프레임으로 하고, 음성이 시작되는 부분에서는 첫 번 

째 프레임이 그 이전에 계속 존재하였다고 가정하고 단 

구간 평균을 구하였다.

SCMS는 첫 프레임부터 현재 프레임까지 입력된 신호 

의 켑스트럼에 대한 평균을 구하여 차감하는 방법이다 

[17]. 즉,

1 1 I
Ct, SCMS £ Ci = Ct~-~ [(/— SCMS

t ( = i t

2, T (6)

표 7에서 위의 두 방법은 비슷한 정도의 인식 성능 향 

상을 보이고 있는 데, 전체 구간을 이용하는 CMS의 경우 

에는 크게 미치지 못한다. LCMS의 경우 켑스트럼의 평 

균을 구하는 구간이 작아 채널 켑스트럼 이 잘 추정되지 

못하며, SCMS의 경우 각 입력 음성의 앞부분에서는 평 

균을 구하는 구간이 적어서 CMS의 효과를 제대로 발휘 

하지 못하기 때문이다.

그런데, 빔 탐색(Beam search과 같은 인식 방법을 이 

용하는 경우 입력 음성의 처음 부분이 인식에 중요한 영 

향을 미치게 된다. 따라서, 이 구간에 대하여 보다 정확한 

평균 켑스트럼을 추정하는 방법 이 필요하다.

이를 위해 음성 입력시 처음 얼마 동안의 켑스트럼 평 

균을 구하고, 지연된 구간에 대하여 처음 프레임부터 다 

시 평균 켑스트럼을 차감한다. 그리고, 그 이후 구간에 대 

하여는 SCMS와 동일한 방법으로 켑스트럼을 구하게 된 

다. 이를 D_SCMS라 표기 하고 식으로 나타내 면,

1 °
Ct-------£ c； 1 <.t<.D

D i= I

Ct、D-SCMS = I 1
Ct — —j Ci=Ct~— (가나s +(시

D +1QQ (7)

와 같다.

즉, 처음 부분에 대하여 지연 프레임 동안의 평균 켑스 

트럼을 차감하므로 채널의 특성을 보다 정확하게 추정하 

여 제거해 주며, 지연 프레임 이후로는 매 프레임마다 

SCMS와 동일한 켑스트럼을 얻게 된다.

지연 구간 동안에 각 프레임의 켑스트럼 및 그 평균을 

계산해 놓고 있으면, 지 연 구간이 지난 후에 처음 프레임 
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세 시早니 子해 놓은 케 스匸넘 평 간을 차감하 기 만 하면 

니 H，，'. 이에 대힌 언산량은 아주 적다. 또한 실시간 子현 

M 힌 시스템에서는 프레임 처리 속도가 음성 신호 

입닉 소R보다 빠르다. 러므로-, 초기 입력에서의 처리 

기어 시 간의 영향은 이후 시간이 지날수록 감소하게 되 

어 어느 정도 긴 음성 입력을 처리하는 경우에는 초기 지 

인 시 간의 영향을 거 의 받지 않게 된다. 하지 만, 지 연 시 

산' 동안의 음성 입력에 대한 켑스트럼을 저장하고 있을 

만큼의 메모리가 더 필요하게 되는 단점이 있다.

실험에서 지연 프레임 수를 50개로 설정하였는데, 이 

경우 각 虹레임은 시간상 10ms 간격이 있으므로 지연 시 

간은 500ms가 된다. 표 7의 인식 결과를 보면 74.38%로 

CMS를 제외 하면 가장 좋은 성능을 보이고 있다.

프레 임당 처 리 속도와 전체 입 력 음성 길이, 메모리 크 

기 둥을 고려 하여 적 절한 지연 프레 임 수를 설정 한다면, 

시간 지연을 감수하지 않으면서도 성능을 높일 수 있으 

브로 신시간 처리에 크게 도움이 될 것이다.

V.결 론

본 연구에서는 KT에서 제공한 전화망 데이터 베이스 

를 이용하여 공중 전화망에서 음성 인식 시스템 성능을 향 

상시키기 위한 특징 추출 및 전처리 방법을 연구하였다.

여러 가지 잡음 쳐리 기술을 이용하여 실험한 결과 다 

음과 같은 결론을 얻을 수 있었다.

1） 멜 켑스트럼을 이용한 특징 벡터를 이용한 결과 기 

존의 LPC 켑스트럼을 이용한 경우나 다른 특징 벡터들 

을 사용한 것보다 우수한 인식 성능을 나타냈다.

2） RPS와 BPL과 같은 가중 켑 스트랄 거 리 측정 함수들 

이 인식률 향상에 도움이 됨을 확인하였다.

3） 스펙트럼 차감법의 경우에는 노이즈 제거 효과보다 

왜곡의 영향이 커서 인식률 향상에는 도움을 주지 못하 

였다.

4） RASTA 처리, CMS, SBR을 이용하여 인식 성능을 

향상시 킬 수 있었다. 특히, CMS는 단순하면서도 가장 뛰 

어난 인식 성능을 보였다.

5） CMS의 실시 간 구현을 위해서 LCMS와 SCMS를 적 

용한 결과, CMS에 비하여 성능이 다소 저하되었다. 이를 

개선하기 위하여 약간의 지연 시간을 두는 D_SCMS를 

적용하였을 때, 실시간 처리에 방해를 받지 않으면서도 

CMS와 비슷한 성능을 얻을 수 있었다.
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