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음성 인식을 위한 전화망에서의 잡음처리
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요 약

본 논문에서는 다양한 전화선 채널올 통하여 수집된 음성 데이터에 포함된 잡음 및 채널 왜곡을 제거하여 옴성인식 시 

스템의 성능을 향상시키는 방법에 관하여 연구하였다.

전화선을 통과한 음성에 포함된 채널 잡음 및 왜곡을 제거하는 방법으로는 음성신호를 보상하는 방법으로 CMS(Cepstral 
Mean Subtraction), SBR(Signal Bias Removal)과 SM(Stochastic Matching)의 성능을 비교 평가하였다.

잡음제거 방식의 성능을 평가를 위하여 음소 단위의 반연속 HMM을 이용한 화자독립 단독음 인식을 수행하였다. 인식 

실험 결과, 멜 켑스트럼을 사용한 경우에 CMS가 가장 우수한 성능을 내었고 다음으로 SM과 SBR 순으로 나타났다. 또한 

특징벡터를 주변 잡음에 강인하게 하는 가중함수(RPS, BPL)를 사용한 켑스트럼 계수와 잡음제거 방식을 함께 사용한 경 

우에 인식 성능이 더욱 향상되었다.

ABSTRACT

In this paper, we study methods that improve the performance of speech recognition system by subtracting the channel 
noise included in the speech data collected through the various telephone channels.

The performance of CMS(CepstraI Mean Subtraction), SBR(Signal Bias Removal) and SM(Stochastic Matching) for 
subtracting the channel noise and distortion are compared.

In order to evaluate the performance of the noise subtraction methods, speaker independent isolated word recognition 
experiments were conducted using phoneme-based semi-continuous HMMs. Experiment results show that CMS showed the 
best performance and the next is SM and SBR when mel cepstral coefficients were used as feature vectors. When Noise 
subtraction methods were used with cepstral weight functions(RPS, BPL) enable cepstral coefficients robust to the environ
mental noise, better performance enhancement could be achieved.

I.서 론

잡음이 섞인 음성 신호로부터 잡음을 제거하는 잡음 

제거（noise subtraction） 기술은 음성 신호처리의 중요한 

연구 분야중 하나이다. 특히 최근에는 음성 인식 시스템 

의 실용화가 늘어나면서 잡음 환경에서의 음성 인식에 

관한 연구가 활발히 진행되고 있다. 잡음 및 주위 환경 변 

화에 적응할 수 있는 음성 인식 시스템 구현은 실용적인 

음성 인식 시스템을 개발하는데 있어서 고려해야할 중요 

한 문제 들 중의 하나이 다.
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잡음에 강인한 음성 인식에 관한 연구는 그동안 실험실 

환경에서 연구되어온 음성 인식 시스템에 대한 실용 가능 

성을 평가하기 위하여 다양한 잡음 환경에서 인식 평가가 

이루어지고 있으며 이러한 평가를 바탕으로 인식 성능을 

개선시킬 수 있는 여러 가지 방법들이 제안되어져 왔다 

[1-5], 그러나 이러한 방법들은 음성인식 시스템이 사용되 

어질 환경（예로, 자동차, 비행기, 전화선 둥）을 대상으로 

개발되어진 것이므로 다른 형태의 잡음 환경에서도 우수 

한 성능을 나타낸다고 볼 수는 없다. 륵히 전화선올 통한 

음성정보 서비스를 수행하는 경우, 사용자의 환경에서 

발생하는 잡음의 형태는 주변잡음, 채널에 의한 신호왜 

곡, 화자의 발음변화 등 매우 다양하게 된다. 따라서 이러 

한 잡음이 존재 하는 환경 에서 음성 인식 시스템을 사용하 

기 위해서는 다양한 종류의 잡음과 환경 변화에 대한 광 
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범위한 실험과 연구가 요구되어지고 있다[6-13].
본 논문에서는 전화 채널을 통한 음성신호에 대하여 음 

성인식 시스템 성능 개선을 위한 효을적인 전처리 기술의 

개발을 목표로 하였다. 이러한 목표를 위하여 전화망을 

통하여 구축한 음성 인식 시스템 및 데이터베이스를 기 

반으로 잡음 및 채널 왜곡에 강인한 잡음처리 방법을 적 

용하여 인식 실험을 수행하였다. 실험에서는 신호 편의 

제거 (Signal Bias Removal)! 16], 확률적 매칭 (SM： Stochastic 
Matching)"기과 켑스트랄 평균 차감법(CMS：Cepstr이 

Mean Subtraction)]]8]들올 음소 단위의 반연속(semi-con
tinuous) HMM올 이용한 음성인식 시스템에 적용하여 

화자독립 단독음 인식을 수행하였다.

인식 실험 결과, 잡음제거 방법들은 모두 인식 성능이 

향상되었다'특히. CMS가 가장 우수한 성둥을 내었고 다 

음으로 SM, SBR 순으로 나타났다. 또한 특징벡터를 주 

변 잡음에 강인하게 하는 가중함수(RPS, BPL)를 사용한 

켑스트럼 계수와 잡옴제거 방식(SBR, SM)올 함께 사용 

한 경우에 인식 성능이 더욱 향상되었다. 그러나 CMS의 

경우에는 오히려 인식 성능이 저하되는 결과를 얻었다.

본 논문의 구성은 2장에서 전화망 및 잡음 환경에 적용 

하기 위한 잡음 처리 기술에 대하여 소개하고 3장에서 이에 

따른 실험 및 결과를 고찰하였고 4장에서 결론을 맺었다.

口. 잡음 처리 기술

HMM올 사용한 음성인식 시스템을 사용할 경우 학습 

과정과 인식과정에서의 음향적인 불일치는 인식시스템 

의 성능을 크게 저하시킨다. 특히 전화망의 경우에는 주 

변잡음, 채널 왜곡, 마이크로폰 왜곡 둥으로 인식 성능이 

크게 저하된다. 따라서 잡음에 강인한 음성인식 시스템 

은 이러한 환경적인 차이점을 보상하여 주면서 인식을 

수행하는 것이다.

전화선을 통한 음성신호는 채널특성에 의하여 신호에 

편의(bias)가 발생되는데 이러한 음성신호의 특징벡터열 

Y = {ylt J사, 학습된 HMM A와 추정된 편의 片가 주 

어졌을 때, 특징 벡터 영역에서의 편의 제거는 다음과 같 

이 이루어진다.

xt=yt-b (1)

이러한 편의를 제거하는 방법으로는 신호 편의 제거 

(SBR), 통계적 매칭(SM) 방법과 켑스트랄 평균 차감법 

(CMS)둥이 있다.

2.1 신호 편의 제거(SBR : Signal Bias Removal)
신호 편의 제거(SBR) 방법은 여러 가지 환경에 의하여 

오염된 입력 신호에서 음성 신호와 바이어스를 분리하 

여, 이를 제거함으로써 채널왜곡이나 잡음에 의한 영향 

둥을 효과적으로 제거해 준다【16]. 그림 1은 신호 편의 제 

거 방법을 사용한 음성 인식 시스템의 구조를 나타낸다. 

그림에서 알 수 있듯이 신호 편의 제거는 전처리 단계인 

특징벡터를 구하는 단계에서 수행될 수 있다. 신호 편의 

제거 방법에서는 입력 음성과 학습 모델간의 음향적인 

불일치를 가우시안 코드북을 사용하여 최소화 시킨다. 

따라서 코드북은 학습 데이터 또는 모델 파라메터로부터 

M개의 코드워드 {再}, » = 1, ... M■와 공분산 행렬 {_&•}, : = 

1, ... “을 포함하여야 한다. 따라서 음향적인 불일치는 

입력음성과 코드북간의 관계로부터 구해질 수 있다.

신호 편의 제거에서의 편의는 다음과 같이 정의된 최 

우도(maximum likelihood) 추정 에 의 하여 구해질 수 있다.

P(YlS,A)=fl 쩌" 力(必-이“,), b = (bt, …, bDy ⑵

여기서

的l이由) = Kexp]--} [(%-力)-同'2丁((%-》)-西]} (3)

그림 1. 신호 편의 제거 방법을 갖는 음성인식 시스템의 구조

이고 K는 力와 무관한 정규화 상수이다. 초기 편의 추정값 

上가 주어지면 식 (3)을 최대로하는 코드워드를 찾기 위하 

여 nearest neighbor 탐색을 수행한다. 이렇게 선택된 코 

드워 드 务는 다음과 같이 정 의 한다.

가 = 收 (4)

여기서

arg max ... ,、
，*= 必-이用) ⑸

따라서 우도(likelihood) 함수는

(6)

이고 이를 최대로하는 편의 Zh는 다음과 같이 얻어진다.

5 = 員 工(7) 
I 1
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이를 이용하여 입력신호 乂로부터 편의가 제거된 須, = 

队一5를 얻을 수 있다. 이러한 편의 추정 및 제거 과정은 

수렴할 때까지 반복적으로 수행된다.

2.2 통계적 매칭 (SM : Stochastic Matching)
통계적 매칭에서는 입력 음성 신호와 모델 파라메터간 

의 불일치 문제를 다룬다. 이러한 과정은 그림 2와 같이 

두단계의 인식 과정을 필요로 하게 된다. 첫 번째 단계는 

문자열 W를 만들어 내는 일반적인 디코딩 단계일 뿐만 

아니라 통계적 매칭의 편의를 추정하기 위한 상태열을 

찾는 것이다. 우선, LTR(left-to-right) 형태의 N 개의 상 

태를 갖는 연속 분포(continuous distribution) HMM을 가 

정하고 상태 〃에서 의 관찰 확률을 평균 伽”, 공분산 C„,m 

과 가중 %,”을 갖는 A/개의 가우시안 분포의 혼합형태 

(mixture)로 정의하고 편의 6 = (6,, 瓦))'를 EM 알고리 

즘을 사용하여 추정 하면 다음과 같다[17].

T N M
E E E兀3,利(加一伽心

▲ Z = 1 I m— I
r n m ' ' = 1，…，D ⑻
E E E 泌, 쳐｝祈码* 
I= I n= 1 m=I

여기서 乃(”, ni) = p(X, st = n, ct = m\B, 人)이고 C„.m = 

diagl房’.2, 를 가정하였다. 이렇게 추정된 편

의를 사용하여 편의가 제거된 신호 必 = 叫一片를 얻는다.

두 번째 단계에서는 편의가 제거된 신호 赤가 새로운 

인식 결과를 계산하기 위하여 다시 인식 시스템을 통과 

된다. 신호 편의 제거 방법과 마찬가지로 이러한 과정은 

수렴할때까지 몇 차례 반복될 수 있다.

그림 2. 통계적 대칭 방법을 사용한 음성인식 시스템의 구조

2.3 켑스트랄 평균 차감법(CMS : Cepstral Mean Sub
traction )

켑스트랄 평균 차감법은 전체 구간에 대하여 켑스트럼 

의 평균을 구하고, 이를 차감하여 채널의 효과를 제거하 

는 방법이다H8]. 전화망을 통한 음성 신호는 채널의 필터 

링 영향에 의해 선형 왜곡이 일어난다. 이를 간단히 표현 

하면, y(z) = S(z)G(z)으로 표현되는데, 여기서 S(z)는 순 

수한 음성신호, G(z)는 전화 채널, 丫⑵는 필터링된 음성 

을 의미한다.

이를 로그 영역으로 나타내면,

logy(z) = logS(z) +logG(z) (9)

즉, 채널의 영향은 순수한 음성의 켑스트럼에 대해 부 

가적 인 성 분으로 나타나게 된다. 이 때, 순수한 음성 의 켑 

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.

- I T
b = — E yt (io)

그러므로, 채널의 영향이 보상된 켑스트럼은 다음과 

같이 구해진다.

xt = yt~b, t=l, T (11)

皿. 실험 및 결과

잡음제거 방법들의 성능올 평가하기 위하여 음소단위 

의 반연속 HMM[2]을 사용하여 화자 독립 단독음 인식 

실험올 수행하였다.

3.1 데이타 베이스

데이터 베이스는 단축 다이어 링을 위한 50단어를 선정 

하여 구성하였다. 학습 데이터는 20-30대 남성 화자 25명 

과 여성 화자 25명(총 50명)이 각 단어를 3회씩 발음한(50 
단어 *50명 * 3희=7500개) 음성으로 구성되었고, 인식 

데이터는 학습 데이터에 포함되지 않은 20-30대 남성 화 

자 7명과 여성 화자 7명(총 14명)이 각 단어를 3회씩 발음 

한(50단어*14명*3회=2100개) 음성으로 구성되었다. 

서울 여러지역의 각 가정에서 전화를 통하여 발음된 각 

음성 은 DAT(Digit이 Audio Tape)에 저 장되 었다.

표 1. 데이타 베이스

Table 1. Data base

할아버지, 할머니, 아버지, 어머니, 아들, 딸, 형, 언니, 누나, 

오빠, 동생, 장인어른, 장모님, 사도, 삼촌, 고모, 이모, 사촌, 

아저씨, 아주머니, 동창회, 친구, 회사, 은행, 보험회^, 

증권회사, 전화국, 우체국, 시청, 동사무소, 파출소, 세무서, 

경찰서, 철도역, 고속버스터미널, 도서관, 교회, 성당, 절, 

수리센타, 중국집, 가스집, 쌀집, 석유집, 비디오, 세탁소, 

병 원、가게, 학원, 서 점

3,2 음성 분석 및 인식 시스템 구성

HMM을 이용한 화자 독립 단독음 인식 시스템의 구성 

은 다음과 같다. 음성 신호는 8kHz, 16비트로 표본화된다. 

표본화된 음성 신호는 1-0.95Z—의 전달 함수를 갖는 프 
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리엠파시스(pre*emphasis) 필터를 통과하고 32ms(256샘 

플)의 크기를 갖는 해밍 창올 사용하여 16ms씩 이동하면 

서 특징 벡터를 구한다. 실험에 사용된 특징 벡터는 멜 켑 

스트럼 계 수(MFCC：Mel-Frequency Cepstral Coefficient), 
차둥 멜 켑스트럼 계수, 차둥 에너지를 사용하였다.

멜 켑스트럼 계수는 1024샘플로 FFT를 수행하고 멜 밴 

드로 변환한 후 코사인 역변환하여 12차의 켑스트럼 계 

수를 구하였다. 또한 현재 프레임을 기준으로 전후 32ms 
의 멜 켑스트럼 차를 이용하여 차등 켑스트럼 계수를 구 

하였다. 에너지 파라메터는 전후 16ms의 에너지 차와 에 

너지 차의 전후 32ms의 차를 구하여 2차의 에너지 벡터 

를 구하였다. 이러한 특징 벡터는 LBG 알고리즘을 사용 

하여 256개 코드를 갖는 3개의 코드북을 구하는데 사용 

되었고 이렇게 구해진 코드북은 반연속 HMM의 가우시 

안 분포의 金기치로 사용되었다.

각 음소 모델은 음성인 경우 5개, 묵음인 경우 3개의 상 

태수를 갖고 각 상태마다 2개의 천이를 갖는 LTR(left to 
right) 모델을 사용하였다. 각 단어의 모델은 각 단어의 

음절수에 비례하도록 가변적인 상태갯수(음절수*4개)를 

갖도록 하였다. 또한 관찰열의 발생 확률을 구할 때 사용 

되는 분포의 갯수 F는 켑스트럼, 차등 켑스트럼, 차등 에 

너지에 각각 4, 4, 2개씩을 사용하였다. 반연속 HMM의 

학습은 Baum-Welch 알고리즘을 사용하였고 인식시에는 

Viterbi 알고리즘을 사용하였다.

3.3 잡음제거 방법에 따른 성능 평가

멜 켑스트럼을 사용하여 신호 편의 제거(SBR), 통계적 

매칭(SM)과 켑스트랄 평균 차감법(CMS) 방법들의 성능 

을 평가하였다. 이때 특징벡터에는 가중함수를 사용하지 

않았고 코드북의 크기는 256개를 사용하였다. 표 2에서 

보면 잡음제거 방법을 사용하지 않은 경우보다 사용한 

경우가 4.28%에서 9.95%의 인식 성능 향상을 보였다. 성 

능 향상의 정도는 CMS, SM, SBR 순으로 나타났다. 물 

론, 인식 성능면에서는 CMS가 가장 우수한 성능을 나타 

냈으나 CMS는 학습 데이타에도 CMS를 적용하여 인식 

시스템을 재학습시켜야 하지만 SBR은 학습데이타에는 

사용하지 않고 인식 데이타에만 사용할 수 있는 장점이 

있다. SM도 이와 마찬가지이만 많은 계산량과 복잡성을 

요구한다.

표 2. 잡음제거 방법에 따른 인식 성능 평가

Table 2. Recognition rates for noise subtraction methods

잡음 제거 방법 인식률(%)

1) 사용하지 않음 88.67

2) SBR 92.95

3) SM 94.67

4) CMS 98.62

3.4 잡음제거 방법과 가중함수에 따른 성능 평가

특징벡터인 켑스트럼 계수에 사용하는 가중함수는 특 

징벡터를 주변 잡음에 강인하게 하는 특징이 있다. 이러 

한 것은 낮은 차수의 켑스트럼 계수보다 높은 차수의 계 

수가 잡음에 강인하다는 것을 나타낸다. 따라서 잡음에 

강인하다고 알려 진 가중함수로 Wi = i, i=\, Z)를 사용 

하는 Root Power Sum(RPS)［14］과 ［싸= 1. +0.5Z，sinS；/£), 
i = l, …, D, (L은 상수)를 사용하는 Band Pass Lifter(BPL) 
［15］를 사용하였고, 가중함수를 사용하지 않는 경 우(EUC) 
와 비교하였다. 표 3에서 잡음제 거 방법을 사용하지 않은 

경우, 가중함수를 사용하면 인식 성능이 크게 향상되었 

다. 이러한 결과는 잡음이 존재하는 경우 가중함수를 사 

용한 특징벡터가 잡음에 강인하다는 결과와 일치한다. 

또한 잡음제거 방식으로 SBR과 SM을 사용하는 경우도 

가중함수에 따라 인식성능이 크게 향상되었다. 그러나 

CMS의 경우에는 가중함수를 사용한 경우 오히려 인식 

성능의 저하를 나타내었다. 이러한 이유는 각 단어의 평 

균을 편의로 계산하여 제거 하는 방법을 사용하는 CMS가 

높은 차수의 켑스트럼 계수의 변별력을 저하시키기 때문 

이다.

그러므로 SBR이나 SM의 경우에는 RPS의 가중함수와 

함께 사용하는 경우가 우수한 성능을 내는 한편 CMS는 

가중함수 없이 사용할 때 가장 우수한 성능을 나타냈다. 

특히 SBR의 경우에는 전처리 과정에서 수행될 수 있고 

SM보다 복잡성도 적은 장점이 있다. 그러나 가장 높은 

인식 성능은 가중함수를 사용하지 않고 CMS를 사용한 

경우이다.

weight functions

표 3. 잡음제거 방법과 가중함수에 따른 성능 평가

Table 3. Recognition rates for noise subtraction methods and

잡음제거 방법
가중함수

EUC RPS BPL

1) 사용하지 않음 88.67 96.71 95.71

2) SBR 92.95 97.48 97.14

3) SM 94.67 97.48 97.14

4) CMS 98.62 96.57 94.52

IV. 결 론

본 논문에서는 전화 채널을 통한 음성 인식 시스템 성 

능 개선을 위한 효율적인 전처리 기술을 비교, 연구하였 

다. 전화망을 통하여 구축한 음성 인식 시스템 및 데이터 

베이스를 기반으로 음소 단위의 반연속 HMM을 이용한 

음성인식 시스템에 적용하여 화자독립 단독음 인식을 수 

행하였다.

잡음 및 채널 왜곡에 강인한 잡음처리 방법을 적용한 
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인식 실험에서는 켑스트랄 평균 차감법(CMS), 신호 편의 

제거(SBR)과 확률적 매칭(SM) 방법들을 사용하였다.

잡음 처리 기술을 이용하여 실험한 결과 다음과 같은 

결론을 얻을 수 있었다. 멜 켑스트럼을 사용하여 SBR, 
SM과 CMS 방법들의 성능 평가에서 CMS가 가장 우수 

한 성능을 내었고 다음으로 SM, SBR 순으로 나타났다. 

또한 특징벡터를 주변 잡음에 강인하게 하는 가중함수 

(RPS, BPL)를 사용한 켑스트럼 계수와 잡음제거 방식을 

함께 사용한 경우에 인식 성능이 더욱 향상된다. 그러나 

CMS의 경우에는 오히려 인식 성능이 저하되는 결과를 

얻었다.

이러한 세가지 방법을 비교하여 보면, CMS는 가장 우 

수한 인식 성능을 보이고 구현도 간단하지만 학습과 인 

식시 에 모두 적용하야하는 단점 이 있다. SBR의 경우에는 

인식시에만 적용할수 있고 구현도 비교적 간단하고 가중 

함수를 적용하면 비교적 우수한 성능을 나타내는 것을 

알 수 있다. SM은 SBR과 마찬가지고 인식시에만 적용할 

수 있으나 계산량이 많은 단점이 있다.
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