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Bayesian 적응 방식을 이용한 잡음음성 인식에 관한 연구

A Study on Noisy Speech Recognition Using a Bayesian
Adaptation Method
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본 논문에서는 잡음에 강인한 음성인식을 위해서 expectation-maximization (EM) 방식을 이용하여 잡음의 평균값을 추정하 

는 새로운 알고리듬을 제안하였다. 제안된 알고리듬에서는 온라인상의 인식용 음성이 직접 Bayesian 적응을 위해서 사용 

되며, 또한 훈련데이터를 이용하여 잡음의 평균값에 대한 사전 (prior) 분포를 알아낸 후 Bayesian 적응시에 이용한다. 잡 

음음성의 모델링을 위해서는 PMC (parallel model combination) 방식을 이용하였고, 제안된 방식을 이용하여 자동차 잡음 

환경하에서 인식 실험을 수행한 결과, 기존의 PMC 방식에 비해서 향상된 인시성능을 보임을 알 수 있었다.

핵심용어: 잡음 음성인식 (noisy speech recognition), Bayesian 적응, EM 알고리듬 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5, 2.6)

An expectation-maximization (EM) based Bayesian adaptation method for the mean of noise is proposed for 

noise-robust speech recognition. In the algorithm, the on-line testing utterances are used for the unsupervised Bayesian 

adaptation and the prior distribution of the noise mean is estimated using the off-line training data. For the noisy speech 

modeling, the parallel model combination (PMC) method is employed. The proposed method has shown to be effective 

compared with the conventional PMC method for the speech recognition experiments in a car-noise condition.

Key words: Noisy speech recognition, Bayesian adaptation, EM algorithm

Subject classification: Speech signal processing (2.5, 2.6)

I. 서 론

최근에 들어와서는 음성인식시스템의 성능이 많이 향상되 

어서 몇몇의 상용제품도 볼 수 있게 되었다. 그러나, 실제 

환경에서는 음성인식 제품이 좀 더 나은 성능을 보이기 

위해서 반드시 극복해야 할 몇가지 중요한 문제들이 있다. 

그들 중에 하나가 잡음에 대한 강인성이다.

특히, 움직이는 자동차 내부에는 항상 엔진 소음 등에 

의한 부가잡음이 발생하며 이것이 음성을 방해함으로 인 

해서 훈련된 모델과 그에 해당하는 실제 잡음음성 간에는 

차이가 발생하게 된다. 이러한 차이는 결국 음성인식 시 

스템의 인식 오류를 증가시키게 될 것이다. 이러한 차이 

를 보정하기 위한 다양한 방법들이 제안되어 왔다. 최근 

에는 HMM (hidden Markov model) 에 근거한 잡음음성
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인식을 위하여, 모델 파라미터 적응 방식들이 제안되어서 

성공적인 결과들을 보여주고 있다. 그러한 방법들에서는 

HMM 파라미터들이 주로 ML (maximum likelihood) 방 

식에 의해서 보정되었다[1].

Bayesian 적응 방식은 HMM 을 이용한 음성인식에서 

많이 이용되어 왔다. 이 방식은 추정하고자 하는 파라미 

터들에 관한 정보를 미리 알고 있을 경우에 비교적 적은 

양의 데이터를 이용하여 주어진 파라미터를 추정하는데 

있어서 효과적임이 입증되었다. 특히, Bayesian 방식을 이용 

한 화자적응은 많은 효과를 보임을 알 수 있었는데[2] 이 

러한 접근 방식은 잡음 모델 파라미터를 추정하는데에도 

적용할 수 있으리라 생각된다.

PMC 방식은 잡음음성 인식을 위한 모델 파라미터 적 

응방법의 하나로서 인식성능의 향상에 성공적으로 적용 

되어 왔다[3]. 이 방식에서는 잡음음성을 위한 HMM을 

구성하기 위해서 원래의 음성 HMM과 잡음의 HMM을 

단순히 결합한다. 그러나, 이 방식에서는 잡음 HMM의 

파라미터를 추정하기 위해서 입력음성으로부터의 묵음 

구간을 추출할 필요가 있다. 그러나 입력음성으로부터 추 
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출된 짧은 구간의 묵음에서는 신뢰성있는 잡음에 대한 

통계값을 추정하기가 쉽지 않을 것이다. 또한 잡음의 특 

성이 순간적으로 바뀌게 되면 추출된 묵음구간은 전체 

잡음에 대한 정확한 정보를 제공하는데 실패할 것으로 

생각된다. 따라서 PMC 방식에서 잡음 HMM의 파라미터 

를 추정하기 위해서는 Bayesian 접근 방식을 이용하는 것 

이 유리할 것으로 생각된다. 이것은 잡음에 관한 사전 정 

보를 이용하게 해 줄 뿐만 아니라 온라인상의 입력음성 

의 전 구간을 잡음파라미터의 추정에 이용할 수 있기 때 

문이다. 그러나 Bayesian 접근 방식을 이용하기 위해서는 

효율적인 구현 알고리듬이 요구되며, 본 논문에서는 이러 

한 동기에 근거하여 Bayesian 방식에 의한 잡음평균 추정 

알고리듬을 제시하고자 한다.

본 논문에서는 2장에서 제안된 알고리듬을 자세히 설명하 

고 3장에서 실험결과를 소개하며 끝으로 결론을 맺고자 한다.

II. Bayesian 적응 방법

이번 장에서는 HMM에 근거한 음성인식에서의 잡음평균 

의 Bayesian 적응방식에 대해서 소개한다 Bayesian 방식은 

추정하고자 하는 파라미터에 관한 사전 분포를 사용한다 

는 점에서 ML 방식과 크게 차이가 난다. 길이가 T 인 잡 

음음성의 벡터 시퀀스 Y={ y2...., yT }가 주어지

고 F ( 丫 |4)가 그들의 확률밀도함수 (probability density 

function) 라 하자. 4가 위의 분포를 특징짓는 파라미터 

의 집합을 의미한다면, 71에 대한 ML 추정은 아래식을 

풀면 얻어진다.

抨(皿欢...，妇』)小 
n A — u ⑴9A

만약 4에 대한 사전 분포인 R(4)가 알려져 있다면, 

•4 에 대한 Bayesian 적응은 MAP (maximum a posteriori) 

추정에 의해서 실행되어질 수 있으며, Bayes 정리를 이용 

하여 아래와 같은 방정식의 해를 구하면 된다.

ap( 35 |4)R(4) =0 ⑵

dA

Bayesian 적응 방식을 잡음평균의 추정에 적용하기 위 

해서는 먼저 생각해야될 두 가지 문제가 있다. 그 첫 번째는 

잡음음성의 확률밀도함수인 P ( Y |4)가 정해져야 한다. 

확률밀도함수는 가급적 실제의 잡음 오염과정을 정확히 

묘사할 수 있도록 정해져야 하겠다. 이를 위해서 본 논문 

에서는 간단하면서도 비교적 정확한 방법인 PMC 방식을 

이용하고자 한다. 두 번째 고려할 문제는 HMM에 근거 

한 Bayesian 적응 방식을 적용하는 구체적 방법에 관한 

것이다. 일반적으로 식 (2)의 직접적인 해를 구하기가 쉽 

지 않기 때문에 본 논문에서는 EM 방식을 제안하고자 

한다. 다음절에서는 위에서 언급한 내용들에 대해서 좀 

더 구체적으로• 설명하고자 한다.

2.1. 잡음음성의 확률밀도함수에 대한 고찰

PMC 방식에서는 잡음음성 y \ 은 다음과 같은 불일 

치 함수 F 에 의해서 특징지워진다[3].

； = F( X J, « ^)= log(exp(X【)+ exp(” f)) (3)

여기서 x ； 과 ” ; 은 각각 음성과 잡음의 로그 (log) 

영역에서의 스펙트럼을 나타낸다.

연속밀도함수 HMM (continuous density HMM)에서 

각 state 당 여러개의 mixture 성분을 가지고 있는 경우, 

만약 어떤 음성벡터가 특정한 mixture 성분에 의해서 발생 

한다고 가정할 때, 이러한 성질이 잡음에 의해서도 영향을 

받지 않는다고 가정하면, 잡음음성의 평균 /은 아래의 

식으로서 근사화될 수 있을 것이다[3].

2 ：=E{F( a，〔，” ；)}= log(exp(" £) + exp(“ ：)) (4)

여기서 “ lk 은 어떤 k 번째 mixture 성분에 해당하 

는 음성의 평균벡터이며 “ [은 잡음의 평균벡터이고 이 

때 잡음은 1개의 mixture 성분으로 구성되었다고 가정한 

다. 그런데 일반적으로 음성인식에서는 위에서 언급한 로 

그-스펙트럼보다는 mel-frequency cepstrum coefficients 

(MFCC)를 음성 특징벡터로서 더 많이 사용하고 있다. 

로그-스펙트럼 X » 로부터 MFCC X ； 로의 변환은 코 

사인변환 (cosine transformation) 행렬 Q 에 의해서 이루 

어진다[4]. 코사인변환은 선형적이므로 이 변환은 잡음 

및 음성의 평균벡터에 대해서도 적용될 수 있다.

xct =Cx ； (5)

心=C島 (6)

=C (7)

식 (4) 및 식 (5)~(7)을 이용하고 음성 HMM에서 잡음 

에 의해서 공분산행렬 Sck 이 변하지 않는다고 가정을 

하면 MFCC를 이용한 잡음음성의 확률밀도함수는 아래와 

같이 주어진다.

尸(y混I房器,“沪=N(Ck必exp( 心)

+ exp( C-1 “ )
=ak exp(--^-[ y Clog(exp( C-1 “ £)

+ exp( C '“：))]
• Sck~X [ yct~ Clog (exp ( " & )

+ exp( C~X ft ；))]

(8)
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위에서 乙은 MFCC 의 차원이 되고 兴는

--------------1---------- T 과 같다

(/&)七I岡2

2.2. EM 알고리듬에 의한 잡음평균의 적응 알고리듬

잡음평균의 Bayesian 적응을 위한 목적 함수는 아래와 

같다.

logP( “：) (9)

위의 식에서 HMM의 다른 파라미터들은 표기의 편리상 

빠뜨렸다.

에 대한 식 (9)의 최대화를 위해서는 음성인식에서 

많이 쓰이는 segmental k-means 알고리듬이 채택되었으며 

그 과정은 2단계로 나누어질 수 있다.

1) 먼저, 주어진 잡음평균 값 “; 에 대하여 최적의 

상태-시퀀스 (state-sequence) &= ｛，,s?,…,s?｝을 아래의 

식에서 구한다.

&=argmaxs logR P°,S|“；)R( (10)

2) 식 (10)에서 얻은 상태-시퀀스를 이용하여 아래와 

같이 잡음평균의 추정치를 구한다.

关 $= argmax logP( V, & I " “ (11)

위의 두가지 과정은 반복적으로 수행되어 수렴하게 된다. 

식 (10)에 의한 분할 (segmentation) 과정은 Viterbi 알고리 

듬에 의해서 가능하게 된다. 그러나 일반적으로 식 (11) 

에 대한 해는 직접적으로 구하기 어렵기 때문에 본 논문 

에서는 EM 방식을 사용할 것을 제안한다. EM 방식은 

아래와 같은 새로운 보조함수 H 를 필요로 한다[5].

H(心，"；)=Q(两，也)+logR _ (12)
=E [logP( 丨

여기서 K 는 어느 mixture 성분이 관측 데이터 벡터

Y" 를 발생시켰느냐를 나타내는 비관측 데이터를 나타 

낸다. 새로운 보조함수를 이용하면 식 (11)에 대한 해는 

아래와 같은 식의 해로 변한다.

、入 f廻우C
arg max心[衩 終尸胃供I拭，心) (13)

logP ( y^Si,^ “：)+logR( “：)] 

mixture 갯수이다• 사전분포 尸。( /蓦)는 잡음평균에 대 

한 conjugate prior인 가우시안 (Gaussian) 밀도 함수로 정 

하였다[2]. 즉,

R>( “ ；)= a”exp(-*( “ (14)

여기서 “ 와 £ n.i 는 사전 (prior) 평균과 사전 분 

산이다. a„ 은 -------- 1------r 와 같다. 이러한 사

(卮)，I 邪”* I 2

전 파라미터값들은 Bayesian 적응을 하기 전 훈련 데이터 

로부터 미리 얻어진다.

개선된 잡음 평균값을 구하기 위해서는 식 (14)를 식 (13) 

에 적용하고 3； 에 대해서 식 (13)을 미분한 다음 그 미분 

값을 0 으로 하는 3； 값을 구하면 된다. 특히,「姦 

에 대한 Q( “;，王; ) 의 미분값은 아래의 식과 같이 

구할 수 있다.

a을 ° Q( “ “ ：)=[ W 勞 只財 I y “ •

(y ；一 Clog(exp( C"1 fi i ) _
+ exp( c~l fl ))) (15)

_—c ( Clog(exp( C*1 p * )
o fi„ _

+ exp( C~l nc„ )))

한편 / 를 다음과 같이 정의하면,

Wk= 으。( Clog(exp( C ' “ ) (i6)
a心 _ ”°丿

+ exp( C '“；)))'

에 대한 식 (13)의 미분값은 아래와 같이 구해진다.

-=7 反( “ 心 )= 으a Q( 心，“;) 
O Un O fl„

+ 으 c logR(
O

(y ；二=Clog E(C"弦學嬰厂元))) 
_ exp( C it „ )

• ST' Wk -

따라서 위의 미분식을 0 으로 하면 개선된 잡음평균값 

은 아래와 같이 얻을 수 있다.

여기서 Kmax는 연속밀도 HMM에서의 각 상태의
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— __L Kmax
=［席挡尸($静丨拉,

(y ；— Clog
(exp( C」' " ； ) +흐뜨((厂 心 )) 

exp( C 1 p ) )(17)

E君叫妇拭,/蓦)sr1 wk+

한편, 위의 식에서는 정형화된 해를 얻기 위해서 wk 를 

구할때 전 단계에서 구한 잡음 평균 값을 이용한다. 잡음 

평균에 대한 Bayesian 적응 과정은 최종적으로 온라인상 

의 인식 음성에 대하여 적용되나 전체적으로 다음의 3가 

지 과정으로 이루어져 있다.

1) 사전 파라미터를 구하는 과정: 잡음의 사전 평균벡터

“ ’ 와 사전 공분산 행렬 £ cn.i 를 훈련 데이터 

를 이용하여 먼저 구한다. 이는 다수의 잡음 샘플을 

이용하여 잡음의 평균벡터와 분산을 ML (maximum 

likelihood) 방식으로 구함으로서 행해진다.

2) 초기 Bayesian 적응: 약간의 훈련 데이터를 이용하여 

초기 Bayesian 과정을 수행한다. 이 과정을 통하여 

어느 정도 잡음의 평균값을 추정하여, 실제 온라인 

적응시 수렴속도를 빠르게 한다. 이것은 인식시 온 

라인 과정에서 많은 시간을 소모할 수 없기 때문에 

필요하다.

3) 온라인 적응과정: 과정 1)에서 얻은 잡음평균에 대 

한 사전 파라미터값과 과정 2)에서 얻은 잡음평균 

의 초기치를 이용하여 실제의 온라인 테스트 음성 

을 이용하여 Bayesian 적응을 수행한다.

위의 과정에서는 모두 비감독 (unsupervised) 적응을 

수행하므로 적응데이터가 어떤 단어인가 하는 정보들은 

필요없게 된다.

그림 1에는 제안된 방식의 Bayesian 적응 과정에 대한 

개요도가 그려져 있다.

III. 인식 실험결과

본 장에서는 잡음평균을 Bayesian 적응하는 제안된 방 

식의 성능을 고립단어 인식실험을 통하여 알아보았다.

3.1. 데이터베이스와 기본 인식시스템

본 연구에서는 단순한 left-to-right 형식의 3개의 상태로 

이루어진 연속밀도 HMM을 기본인식기로 사용하였으며 

각 상태는 6개의 mixture 성분으로 이루어지도록 하였다. 

인식 대상 어휘는 75개의 고립단어들을 이용하였으며 이 

단어들은 음향학적으로 발생 빈도가 고르게 분포되도록 

구성되어져 있다. 기본인식단위는 32개의 PLU (phoneme 

like unit)를 사용하였다. 기본인식시스템은 15명의 화자가 

75단어를 한번씩 발성한 것을 이용하여 Baum-Welch 알 

고리듬에 의해 훈련되었다［6］. 또한, 1명의 훈련 화자로부 

터 발성된 75개의 단어를 초기 Bayesian 적응을 위하여 

사용하였으며, 온라인상의 적응 및 인식실험을 위하여 20 

명의 화자로부터의 1495단어를 이용하였다. 인식실험을 

위해서 사용된 잡음음성을 만들기 위해서 기존의 깨끗한 

음성에 인위적으로 자동차 환경의 잡음을 부가적으로 더 

해주었으며 이때 다양한 신호대 잡음비 (SNR)를 이루도 

록 고려하였다. 또한 13차의 MFCC를 특징벡터로 이용하 

여 인식실험을 수행하였다.

3.2. 기본인식시스템의 성능

본 절에서는 기본인식시스템의 성능에 대해서 논의하 

고자 한다. 표 1에는 원래의 깨끗한 음성으로 훈련된 기 

본인식 시스템을 다양한 SNR 환경하에서 인식 테스트를 

수행했을 경우의 성능을 나타내고 있다. 표 1에서 알 수 

있듯이 인식율은 SNR이 10dB 이하로 내려가면 상당히 

저하된다. 이러한 인식율의 저하 현상의 원인은 음성이 

부가잡음에 의해서 심하게 왜곡됨에 따라서 원래의 훈련 

된 HMM들과의 불일치가 심해진 결과일 것이다. 한편, 

표 2에는 기본인식시스템을 테스트 환경과 같은 조건의 

SNR에서 재 훈련하였을 때의 인식 실험 결과를 나타내 

고 있다. 예상한 대로 인식결과는 상당히 향상됨을 알 수 

있다. 이것은 음성의 왜곡현상이 충분한 훈련에 의해서 

HMM에 반영되었기 때문에 가능한 것으로 생각되며, 본 

실험에서의 궁극적인 목표치가 될 것이다.

표 1. 기본인식기의 잡음음성에 대한 인식율

Table 1. Recognition rates of the baseline recognizer for 
noisy speech recognition.

인식 환경 0 dB 10 dB 20 dB cleam

인식 유%) 26.4 64.4 86.5 92.9

그림 1. 제안된 Bayesian 적응 방시의 개요도

Fig. 1. Flowchart of the proposed Bayesian adaptation method.
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표 2. 학습과 인식환경이 동일한 경우의 기본 인식기의 인시율

Table 2. Recognition rates of the baseline recognizer when 
the testing condition is the same as that of the 
training.

인식 환경 0 dB 10 dB 20 dB cleam

인식율(%) 83.2 90.8 92.2 92.9

3.3. 제안된 알고리듬의 성능 비교

표 3에는 제안된 Bayesian 적응방식과 기존의 PMC 

방식과의 인식결과를 비교하고 있다. 또한 좀 더 객관적 

성능 비교를 위해서, 기존에 널리 알려진 Codeword- 

Dependent Cepstral Normalization (CDCN)[8] 방식과 주 

파수차감법[9]에 대한 실험결과도 함께 나타내었다.

전반적으로 주파수차감법이나 CDCN 방식에 비해서 

제안된 Bayesian 적응방식이 다소 높은 인식율을 나타냄을 

알 수 있었다. 특히, CDCN 방식은 SNR이 20dB 인 경우 

상당히 인식성능이 떨어짐을 보여 주었는데, 이는 CDCN 방식 

은 원래 Discrete HMJW을 이용한 인식을 위해서 제안되 

었고[8], 본 연구에서는 인식엔진을 연속밀도 HMM을 사용 

하였으므로 코드워드에 대한 최적화 등을 이루지 못한 관계 

로 이러한 예상 밖의 저조한 인식율이 나온 것으로 보인다.

온라인 Bayesian 적응은 각 단어 수준에서 행하여지며, 

적응을 거친후 같은 단어를 인식실험에 사용한다. 온라인 

Bayesian 적응에서는 많은 계산시간을 소비할 수 없기 때 

문에, 잡음평균벡터의 초기치를 미리 정하기 위해서 초기 

Bayesian 적응을 미리 수행한다. 이를 위해서는 1명의 훈련 

화자로 부터의 잡음음성을 이용한다. 초기 Bayesian 적응을 

통해서 얻은 잡음평균의 초기값을 이용하여 실제 온라인 

Bayesian 적응에서는 EM 알고리듬을 1회 반복 수행 하 

였다. 표 3에는 기존의 PMC 방식과 더불어 초기 

Bayesian 적응 결과 및 온라인 적응 결과를 SNR 값이 

변화함에 따라서 나타내었다•

표 3. 제안된 Bayesian 적응 방식의 성능비교

Table 3. Performance comparison between the proposed bayesian 
adaptation method and the conventional methods.

인식 환경 0 dB 10 dB 20 dB

주파수차감법 61.0 (%) 82.8 (%) 88.4 (%)

CDCN 81.7 (%) 84.6 (%) 84.7 (%)

PMC 79.8 (%) 87.4 (%) 89.9 (%)

초기 Bayesian 적응 후 79.3 (%) 87.6 (%) 90.9 (%)

온라인 Bayesian 적웅 후 82.3 (%) 88.0 (%) 91.1 (%)

초기 Bayesian 결과는 기존의 PMC 방식에 비해서 별반 

차이가 없었다. 그러나 온라인 적응 후에는 상당한 인식 

성능의 향상이 나타남을 알 수 있었다. 그 이유는 온라인 

적응에서는 인식하고자 하는 단어를 적응에 이용함으로서 

실제 잡음이 미치는 영향을 직접적으로 보상할 수 있기 

때문일 것이다. 이와 같이 Bayesian 적응방식은 사전의 

잡음정보만을 이용하는 기존의 방식에 비해서 우월한 성 

능을 나타낼 수 있다고 보여진다. 또한 이러한 Bayesian 

방식의 장점은 미리 얻어진 사전 잡음정보에 에러가 존 

재할 때 더욱더 크게 나타나리라 보여진다. 실제로 기존 

의 PMC 방식에서는 입력음성중의 묵음구간을 검출하여 

잡음음성의 통계정보를 추정한다. 그런더】, 묵음구간의 선정 

은 항상 에러를 유발한 가능성이 있고 또한 잡음의 특성 

이 갑작스럽게 변하게 되면, 추정된 묵음구간에서의 잡음 

의 특성은 전체 잡음의 특성과는 차이가 발생할 수 있을 

것이다. 이러한 잡음정보 추정의 에러에 의한 인식율의 

저하는 PMC 방식에서는 매우 심각할 것으로 생각되나 

Bayesian 적응에서는 전체 입력음성을 적응에 이용하므로 

비록 잡음에 관한 사전정보에 에러가 있다고 하더라도 

인식율의 감소는 그리 크지 않을 것으로 생각된다. 이와 

같은 예상을 직접 인식실험을 통해서 알아보기 위해서, 

표 4에서는 잡음의 통계정보를 추정할 때의 SNR 값과 

실제 인식시의 잡음의 SNR 값이 틀릴 경우의 PMC 빙시 

에서의 인식율을 나타내었다. 또한 비교를 위해서 Bayesian 

적응에서 사전 잡음 파라미터 (평균 벡터 fl n.i 와 공분 

산 행렬 £ , )를 추정할 때의 SNR 값과 실제 온라인 

상에서 적응할 때의 SNR 값이 틀린 경우에 인식율을 나 

타내었다. 이러한 인식율의 비교를 통하여 두 방식에서의 

잘못 추정된 잡음정보가 인식성능의 저하에 미치는 영향 

을 간접 비교할 수 있으리라 생각된다.

표 4. 잡음 통계 추정시와 인식시의 SNR 값이 서로 다를 경우 

의 제안된 Bayesian 적응 방식과 PMC 방식의 인식걸과
Table 4. Recognition rates of the proposed Bayesian adaptation 

method and the PMC method when the SNRs of 
the estimated noise st사istic are different from those 
of the testing speech.

잡음통계 

추정 SNR 값
인식시의 SNR 값

0 dB 10 dB 20 dB

Bayesian
적응

0 dB 82.3 (%) 85.7 (%) 78.0 (%)

10 dB 81.3 (%) 88.0 (%) 88.2 (%)

20 dB 74.6 (%) 88.3 (%) 91.1 (%)

PMC

0 dB 79.8 (%) 67.9 (%) 57.7 (%)

10 dB 73.2 (%), 87.4 (%) 81.5 (%)

20 dB 44.9 (%) 86.2 (%) 89.9 (%)

두 방식에서는 모두 잘못된 잡음정보의 추정에 의해서 

전반적으로 인식성능의 저하가 일어남을 알 수 있었다. 

그러나 Bayesian 적응방식에서는 PMC 방식에 비해서는 

훨씬 적은 인식성능의 저흐！■가 생김을 알 수 있다. 예를 

들면, 테스트 입력음성의 SNR 값이 OdB인 경우에 사전 

잡음파라미터 값이 각각 10dB와 20dB에서 추정 되었다 

면 인식율은 각각 81.3% 와 746%로 나타난다. 이것은 

동일한 SNR 환경일때의 인식율인 82.3%에 비해서는 다 

소 낮아진 것이다. 그러나 PMC 인 경우에는 잡음의 통계 
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정보가 10dB와 20dB에서 얻어진 경우에 인식율이 각각 

72.8%와 44.9%로 나타남을 알 수 있다. 이러한 차이는 

테스트 음성의 SNR 값이 10dB와 20dB인 경우에도 비슷하 

게 나타남을 알 수 있으며, 이는 Bayesian 방식이 사전 

잡음 파라미터 값의 오류에 대하여 상대적으로 더 강인 

함을 나타낸다.

IV. 결 론

본 논문에서는 잡음에 강인한 음성인식을 위하여 잡음 

평균의 Bayesian 적응 방식에 관하여 제안하였다. 제안된 

방식에서는 PMC 방식을 이용하여 잡음음성을 모델링하 

였으며, 잡음음성 HMM에 근거하여 잡음의 평균벡터를 

Bayesian 방식으로 적응하였다. 한편 Bayesian 적응을 위 

해서는 EM 방식에 근거한 반복적 추정알고리듬이 제안 

되었으며, 자동차 잡음 환경하에서의 인식 실험 결과들을 

통해서 제안된 Bayesian 적응 방식이 상당히 효과적임을 

알 수 있었다. 이러한 인식 성능의 향상은 Bayesian 적응 

방식이 잡음평균에 대한 사전 정보를 이용할 수 있을 뿐만 

아니라 테스트 단어를 직접 적응에 이용할 수 있는 구조를 

가진데에 기인한다고 보여진다. 또한 Bayesian 적응방식 

은 PMC 방식에 비해서 사전정보의 오류에 강인한 특성 

을 가진 것을 인식 실험을 통해서 알 수 있었다 본 논문 

에서 제안된 Bayesian 방식은 PMC 방식에 근거하여 인식 

성능의 향상을 이루었으나, 다른 방식의 모델 변환을 이용 

한 잡음음성 인식에서도 그 적용이 가능하리라고 생각된다.
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