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본 논문에서는 선형 판별분석 (LDA： Linear Discriminant Analysis)과 공통벡터 추출방법을 이용한 음성인식 

방법을 제안하였다. 음성신호는 화자의 성별, 나이, 출생지, 주위 잡음, 정신적 상태, 발성기관의 구조 등과 

같은 다양한 정보를 포함하고 있다. 이로 인해 같은 음성신호라 할지라도 서로 다른 화자가 발성하게 되면 

서로 다른 특성을 보이게 된다. 음성신호의 이러한 성질은 같은 음성군 (class)에 포함된 공통된 특성벡터를 

추출하는 일을상당히 어렵게 한다. 음성신호에서 공통된 특징 벡터를 추출하는 방법은 KLT(Karhunen-L足ve 
Transformation)와 같이 선형 대수적인 접근방법이 많이 사용되어지고 있으나, 본 논문에서는 M. Bilginer 

et al.이 제안한공통벡터 추출 방법을 사용하였다. M. Bilginer et al.이 제안한 방법은 주어진 훈련 음성신호들 

에 대하여 최적의 공통 벡터를추출하여 주면서 공통벡터 추출에 사용된 훈련 데이터에 대해서는 100%의 인식결 

과를 보여준다. 그러나 공통벡터 추출을 위한 훈련 음성신호의 수를 무한히 늘릴 수 없다는 점과 공통벡터들 

간의 구별정보 (discriminant information)가 정의되지 않았다는 단점이 있다. 본 논문에서는 단어그룹간 (class) 

구별정보를 추출된 공통벡터와 결합해 단어간의 오인식률 (error rate)을 감소시킬 수 있는 방법과 공통벡터 

추출방법에 적합한 파라미터 가공 방법을 제안하였다. 공통벡터 추출방법은 음성신호의 시간 축 정규화 방법과 

벡터의 차원 크기에 따라 인식시간과 인식률에 영향을 받는다. 따라서 부적절한 시간 축 정렬과 너무 큰 벡터의 

차원 수는 인식률 저하 등과 같이 알고리즘의 효율성을 떨어뜨린다. 본 논문에서 제안한 방법을 사용하여 실험한 

결과 알고리즘의 효율성이 증가되었으며, 기존방법보다 약 2%정도의 향상된 인식률을 얻을 수 있었다.

핵심용어: 2차 이산 코사인 변환, 자동 음성인식, 선형 판별분석, 부분공간 방법, 공통 벡터 접근법 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

This paper describes Linear Discriminant Analysis and common vector extraction for speech recognition. 

Voice signal contains psychological and physiological properties of the speaker as well as dialect differences, 

acoustical environment effects, and phase differences. For these reasons, the same word spelled out by 
different speakers can be very different heard. This property of speech signal make it very difficult to 

extract common properties in the same speech class (word or phoneme). Linear algebra method like KLT 
(Karhimen-Loeve Transformation) is generally used for common properties extraction in the speech signals, 

but common vector extraction which is suggested by M. Bilginer et al. is used in this paper. The method 

of M. Bilginer et al, extracts the optimized common vector from the speech signals used for training. 

And it has 100% recognition accuracy in the trained data which is used for common vector extraction.
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In spite of these characteristics, the method has some drawback-we cannot use numbers of speech signal 

for training and the discriminant information among common vectors is not defined. This paper suggests 

advanced method which can reduce error rate by maximizing the discriminant information among common 

vectors. And novel method to normalize the size of common vector also added. The result shows improved 
performance of algorithm and better recognition accuracy of 2% than, conventional method.

Keywords： 2D-DCT (2Dimension Discrete Cosine Transform), AST? (Automatic Speech Recognition), Linear 

discriminant analysis^ Subspace methods, Common vector approach

ASK subject classification： Speech signal processing (2.5)

L서론

음성신호는 화자의 성별, 나이, 출생지, 주위 잡음, 정 

신적 상태, 발성기관의 구조 등과 같이 다양한 정보를 포 

함하고 있다. 이와 같은 정보는 개인의 독특한 특징들을 

나타내는 것이므로 화자인식과 같은 분야에 응용될 수 

있지만 또 다른 의미에서는 공통된 특성을 추출하는데 

어려움으로 작용한다.

음성신호는 다양한 파라미터들로 표현될 수 있으며 

이러한파라미터들은모두 벡터로 변환될 수 있다. 이렇 

게 벡터로 표현된 음성신호는 음성인식과 화자인식 분 

야에서 인식률을 높이기 위한 방법으로 많이 사용되고 

있다. 벡터로 표현되어진 음성신호는 일반적으로 KLT 
(Karhunen-Loeve Transformation)방법을 사용한 직 

교 (orthogonal)파라미터로 변환한 후 DTW (dynamic 
time warping),' NN (neural network), HMM (hidden 

Markov model)과 같은 인식기에 적용된다.

KLT는 선형대수 기 법을 이용한 접근방법으로 서로 상 

관이 없는 계수들은 직교 함수의 급수로서 전개될 수 있 

다는 원리를 기본으로 한다. KLT는 고유값 (eigenvalue) 
과 고유벡터 (eigenvector)에 바탕을 둔 좌표 변환을 이용 

하여 벡터 확률 변수의 공분산 행렬 (covariance matrix) 
을 대각화시키는 방법으로 패턴인식의 모델분석 뿐만 아 

니 라 특징 추출과 분류에 유용하다. 그러나 복잡한 계산 

식을 필요로 한다.

본 논문에서 사용한 M. Bilginer et al. 의 방법은 임의 

의 단어군 (word class)에서 공통벡터를 추출할 때 고유 

값과 고유벡터의 계산을 필요로 하지 않는다. 왜나하•면 

공통벡터 추출과정에서 모든 불필요한 정보들 (주위 잡 

음, 화자특성 등)이 제거되기 때문이다. 즉, 입력 음성신 

호가 같은 단어군에 속한 음성신호의 차들로부터 얻어진 

정규직교 벡터공간 (orthonomal vector space) 으로 입력 

음성신호가 사상될 때 불필요한 정보들이 모두 제거되는 

것이다. 그럼으로써 주어진 훈련 음성신호에 대해 최적 

의 공통벡터 추출을 가능하게 한다.

반면 M. Bilginer et al. 이 제안한공통벡터 추출방법은 

주어진 훈련 음성에 대해서만 최적의 결과를 보장하며 

임의의 입력 음성에 대해서는 공통벡터와의 거리측정방 

식을 이용하여 단어나 음소를 결정하게 된다. 이는 각 단 

어군이 서로 작은 발산정보 (divergence)를 가지고 있을 

경우 오인식의 원인으로 작용될 수 있다. 또한 공통벡터 

추출을 위해 M. Bilginer et al.은 벡터의 차원을 최고 

9000개까지 사용하였으며, 차원의 정규화를 위하여 벡터 

의 후반부에 영을 삽입하는 방법을 사용하였다. 이러한 

방법은 총 계산량을 증가시 키며 인식률을 떨어뜨리는 결 

과를 초래할 수 있다.

본 논문에서는 이러한 오인식의 원인들을 제거하기 위 

하여 단어그룹간 구별정보를 공통벡터 추출방법에 추가 

하는 방법을 제안하였으며, M. Bilginer et al. 이 제안한 

방법에 적합한 특성벡터 가공방법을 제안하였다. 제안한 

방법을 이용하여 인식 실험을 수행한 결과 기존 실험에 

비하여 인식시간과 인식률 면에서 좋은 결과를 얻을 수 

있었다.

먼저 2장에서는 M. Bilginer et al. 이 제안한 공통벡터 

추출방법과 단어그룹간 구별정보를 구하는 방법에 대하 

여 설명하였다. 그리고 3장에서는 음성신호에서 공통 벡 

터를 추출하기 위해 사용되는 파라미터 의 가공방법을 설 

명하였고 기존 방법과 제안한 방법의 실험결과를 다양한 

방법으로 비교하였으며, 결론은 4장에서 기술하였다.

표 분별력 있는 공통벡터 추출방법

사람은 주위에서 많은 음향정보들을 접하면서 생활하 
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고 잡음환경에서도 별다른 노력없이 음성을 인식할 수있 

다. 또한 귀로 인지한 소리들을 분리된 음원들로 간단히 

분리할 수 있는 능력을 가지고 있다. 전통적인 음성신호 

처리 방식인 LPC (linear prediction coefficient) 또는 

FFT (fast Fourier transform)는 음성 신호를 하나의 음원 

에서 생성된다고 보며 선형적인 모델로 가정한다. 음성 

신호에서 추출된 임의의 파라미터들은 모두 벡터의 형태 

로 변환될 수 있다. 수식을 유도하기 위하여 먼저 몇 가지 

기호의 의미를 정의하겠다.

Rn : n-차원의 벡터 공간

〈 X, 〃二 昨力 + 如庖 '^--- HxHn : 벡터 % 드 R”와

y WR"의 내적

||x|| =< X, X>1/2=(X1.X2，• • •，我)"： 벡터 X의 

Euclidean norm

2.1. M. Bilginer et al.의 공통벡터 추출방법

n-차원의 선형적으로독립인 벡터들 • • • ,

R" (단, 加〈沥을 가정해 보자. 벡터 at (단, 

2=1,2, • • •，初)는각각다른화자가발성한훈련 음 

성들로서 모두 같은 단어군에 속한다고 가정하자. 이러 

한 가정을 통해서 벡터 ©는 아래와 같은 공통벡터의 

합으로 표시될 수 있다.

o-\ — X+

0-1. = X+ @2”奶

am= X+ am,diff (0

단, X는 4,가속한단어군의 공통벡터이며, 如皿 

는 /번째 화자의 특성과 잡음 등을 의미한다 식 ⑴은 

愆개의 벡터 방정식과 初+1개의 미지의 벡터로 구성되 

어 있기 때문에 무한히 많은 해를 구할 수 있다. 일반적 인 

공통벡터 추출방식은 식 ⑵의 최적화로부터 유도되지 

만, 본 논문에서 사용한 M. Bilginer et al. 이 제안한 방법 

은 식 ⑶의 최적화를 이용하여 공통 벡터를 추출하게 된 

다. 식 ⑵의 Fi에 미분을 취하게 되면 공통벡터가 벡터 

"，들의 평균벡터와 같을 때 ( Xopt= aj, 7*이 가장 

작은 값을 얻을 수 있음을 알 수 있다 이때 «，들은 모두 

선형독립이라고 가정했으므로, Fi의 최소값인 F：는 

항상 영보다 큰 값을 가지게 된다E.

月=卩气細?+ • ' - +\\am,dif^ (2)

F2 = \\aXtdiff-对卩+ ... +|修，“,奶一 a mH2 (3)

식 ⑷는 같은 단어군에 속한 훈련 음성중 임의의 한 

단어를 참조벡터로 설정한 후 나머지 단어들과의 차를 

이용해서 만든 집합인 bt (/=l,2,“・,m—1)를 나 

타내며, 如는서로선형 적으로독립 인특성을가진다.

3,에 Gram-Schmidt의 직교화 방법 (orthogonali- 

zation method)을 사용하여 만든 정규직교벡터 

(orthonomal vector)를 z라고 정의하■자. z는 정규직 

교벡터 (orthonomal vector)의 집합으로 집합 们의 기 

저 (basis)를 이루게 되며, z = ｛zi, 急 …, 我-1｝와 

<2,-, “ = 海 = (1 if ? = ；; 0 if 涂丿｝의 특성을 가 

진다.

b、= di —(i\

b2 = a3 - fli

bm-i = am- flj (4)

们는식 ⑸와같이 임의의 계수 K와 如의 기저벡터 

인 Z，로 표현될 수 있으며, 식 ⑹과 같이 유도될 수 있다.

bi= K1zl + K2z2 + K3z3^----- (5)

b：=〈bi, zi〉zi +〈缶,食〉切 +

…+〈 bj, zm~\)zm— 1 (6)

식 ⑹에 식 ⑷를 대입하면 식 ⑺과 같이 되며 식 ⑼를 

유도할 수 있다.

a,- ai = < a.- «1，zD>Zi +〈 a,- alt z2)z2 +

…+〈a；~~ ai’Zm—1 (7)

a, - [ < a，i,幻溢 + < a„ 切〉初 +

'** +〈 a’, z*—i〉z，”—i]

=间一[〈a” Zi〉Zi +〈 a” 初〉社 +

**" +〈 Cl, (8)



38 한국음향학회지 제卽권 제4호 (2301)

CZ i = d common ~ = 一

(2=1,2, m) (9)

ai = < ah Ni〉2i+< aif 22> 22 +

+s，(10)

따라서 식 ⑶의 尸2는 공통벡터가 식 ⑼와 같을 때 

(X°a= acommon), 최적의 F成를구할수 있으며 이때 

F?는 훈련 음성들에 대해서 영의 값을 갖는다HL 식 

(9)의 공통벡터는각각의 단어군에 대해 하나씩 생성되며 

임의의 입력음성을 판단하기 위한 참조 벡터로 사용된다. 

임의의 입력음성을 인식하는 방법은 다음과 같다.

인식 실험을 위한 임의의 입력 음성들 중 같은 단어군 

에 속한 단어들을 C,로 가정하자. 단, c={ clf c2,
• • •, cJwRn 이며, c,는서로 선형적으로 독립이 

고 s< "을만족한다. 이때 인식을위한최적화함수 F2 

는 다음과 같다.

尸2 = |丨 Ci,奶一cjl2 +............. + || Cs,diff - 

인식단어로 결정한다. 그러나 이러한 과정에서 각 음성 

그룹을 대표하는 공통벡터들 사이의 구별정보가 적을 경 

우 오인식의 주된 원인이 될 수 있다. 본 논문에서는 

이러한 공통벡터들간의 구별정보를 강화하기 위하여 

선형 판별분석을 사용하였다. 선형 판별분석은 통계 

적인 패턴구분 (pattern classification) 방법으로, 

좀더 낮은 차원으로의 벡 터 사상을 통해 식 (16)의 비 

가 최대가 되도록 하여 그룹간의 패턴 구분능력을 향 

상시키는 방법이다[2,6-8]. N개의 선형독립인 벡터 

{세心产矽을 가정하자. 각 벡터들은 단어군 

隹 {1,2,…，力 중 오직 하나에만 소속된다. 이때 的 

는 丿•번째 그룹의 평균을 의미하며 “는 전체 평균을 나 

타낸다.

◎ within — class sactter'. Sw=*尊収

© between — class sactter'.

Sb= 소 '救N*况- nn T (16)

=|【C] — Cj — X\\2 4— + || cs — cs — X||2

remaining — X|l + …+ | I C remaining U D

remaining — Cj
Ci -'旨〈Ci Z^Zj (12)

추출되는공통벡터는 尸2가 항상최소가되도록결정 

되 기 때문에 이 러한특성을 이용한 단어 결정수식은 아래 

와 같다. w는 단어군의 개수이며 k는 결정수식으로부터 

얻어진 단어군 또는 음소군이다.

벡터 乙가 선형 변환식 W 丁에 의해 j-1 차원 공간의 

y,로 사상되어질 때 단어 그룹간의 구별정보는 식 (20) 
과 같이 되며,

"=WTx,

Sw= WTSwW

SB= B Sb W

/( W) = I J I = 
八)|S.|

I、铲 Sb W I

I WTSw W I

(17)

(18)

(1?)

(20)

k = inde^ ]巽九 (|| 成娅如一 破까，”。”|l)] (13)

이때 식 (14)와 (15)는 항상 성립되며 이은 공통벡터 추 

출을 위한 임의의 단어군에 속한 단어의 개수이다.[1]

/( 即)를 최대가 되도록 하기 위하여 SJSb로부터 

顶一 1 개의 가장 큰 고유치 (eigenvalue)들을 추출한 후, 

고유치에 해당하는 고유벡터 (eigenvector) 를 이용해 선 

형 변환식 W 丁를 만들어 사용하였다.

矽切…丄MR(凯=知 (14)

F/h < F2m (15)

2.2. 선형 판별분석 (linear discriminant analysis) 
을 이용한 구별정보의 극대화

각각의 단어군에서 추출한 공통벡터들은 훈련에 사용 

된 음성 데이터에 적용될 경우 100%의 인식률을 얻을 수 

있다. 그러나 임의의 입력 음성에 대해서는 참조 공통벡 

터와의 거리측정 방식을 이용해 가장 가까운 단어군을

III. 실험 및 결과

실험에 사용된 음성 데이터는 E7RI에서 제작한 음성 

데이터베이스이다. 남성 20명과 여성 20명이 4회 발성한 

20개의 숫자음 ('일', '이', '삼', '사', '오', '육', '칠', '팔', 

구', 영', '하나', '둘', 성!', '넷', '다섯', '여섯', 일곱', '여 

턻', '아홉', '공')과 남성 48명과 여성 43명이 1회 발성한 

22개의 부서명을 사용하여 인식 실험을 수행하였다. 사 
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용된 단어들은 16kHz의 표본화율을 가지며 16bit로 저장 

된 음성 데이터들이다. 실험방법으로는 개별 단어군에서 

공통벡터를 추출하기 위한 훈련용 단어의 개수를 변화시 

키는 방법과 인식 단어군의 개수를 변화시키는 방법을 

사용하여 기존 방법과 제안한 방법을 비교하였다. 인식 

실험에 사용된 음성은 훈련에 사용되지 않은 음성들을 

사용, 부서명과 숫자음 인식실험을 수행하였다. 음성신 

호는 특성추출을 위해 0.015초 간격으로 절단하였고 50% 
씩 중복하여 사용하였다. 그리고 Hamming 창 함수를 사 

용하였다.

본 논문에서는 또한 정규화된 특징추출 방법으로 2차 

원 DCT (discrete cosine transform) ［3,4］를 사용하였다. 

기존 방법은 시간축 정규화를 위하여 음성신호로부터 추 

줄한 파라미 터들을 DTW (dynamic time warping) 알고리 

즘과 DP (dynamic programming)방법을 이용, 2-4개의 

참조벡터들로 매칭시키는 방법을 사용하였다. 이러한 방 

법은 다양한 길이의 단어 인식에는 적합하지 않다. 본 논 

문에서는 32차 청각모델을 이용해 음성신호를 파라미터 

로 변환한 후 이를 2차원 DOT를 사용해 일정한 크기 (14 

X 8)의 벡터로 변환시켰다. 또한 다양한 길이의 단어들 

을 인식하기 위하여 벡터의 마지막부분에 단어의 프레임 

개수를 추가하였다. 인식의 마지막 부분인 단어의 결정 

부분에서는 기존방법과 제안한 방법을 비교하여 제안한 

방법의 우수성을 증명하였다. 기존의 단어결정 방법은 

식 (21)과 같이 훈련 단어로부터 추출한 공통 벡터와 입력 

단어로부터 구한 공통벡터의 Euclidean거리와 각거 리를 

같이 사용하였다.

k 搭" \
remaining，" common'砰汤쎼 1£歸心 eg、- 1 I \remaining，皿 common 7 j ]

\ I I remaining^ \ I common11 丿]

+ remaining 一。。，，，，，"”| I) } } (21)

제안한 단어결정 방법은 식 (22)와 같이 단어그룹간구 

별정보를 크게 하는 선형 변환식과 공통벡터들의 

Euclidean거리를 사용하였다.

在z膈찌 ］矍?［卩{。乂(|| 时'孩冲湖厂 胪蔼布시I)

+ £＞〈 ( I I C remaining — a commo JI)}} (22)

표 1. 고립 숫자음에 대한 인식률(%)

Table 1. Recognition rate of isolated digits(%).

기존방법 

(Euclidean 거리+각거리)

제안한 방법 

(Euclidean 거리+구별정보)

훈련단어수 20 단어 20 단어

훈련 인원 수 10명 20 명 10명 20명

일 100.0 100.0 100.0 100.0

0| 92.66 97.85 98.00 98.57

삼 99.33 97.85 98.00 96.42

사 92.66 99.28 91.33 100.0

오 96.66 98.57 98.66 99.28

육
95.33 96.42 95.33 100.0

칠 92.00 97.14 93.33 96.42

팔 96.00 95.71 96.00 97.14

구 98.00 100.0 98.00 100.0

영 86.00 94.28 88.66 97.85

하나 97.33 96.42 96.66 97.14

둘' 98.00 100.0 97.33 100.0

셋 98.66 93.57 97.33 97.85

넷 87.33 98.57 87.33 95.71

다섯 94.66 97.85 94.00 99.28

여섯 96.66 99.28 95.33 99.28

일곱 95.33 98.57 92.66 99.28

여덟 98.00 97.85 98.66 97.85

아홉 100.0 100.0 99.33 100.0

공 91.33 99.28 95.33 99.28

평균 95.30 97.92 95.56 98.57
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3.1. 2차원 DCT를 이용한 특성벡터 가공

일정 길이의 프레임으로 분할된 음성신호로부터 구한 

임의의 특성 정보를 시간적 흐름 (frame number)에 따라 

배열하면 2차원적인 데이터 형태로 볼 수 있다. 2차원적 

인 데이터는 2차원 DCT를 사용하여 일정한 크기의 고정 

된 특징벡터로 압축될 수 있다. 이때 얻어진 특성벡터는 

음성신호가 가지는 시간적인 변화성분이 정규화되는 효 

과를 얻을 수 있었다. 2차원 DCT 계수를 구하는 방법은 

다음과 같다.

Q 1 理二I
犬")=

關(2m+l)诚7 (2，z+l)z〃7cos qn 海 2N (23)

식 (23)에서 d(m, 沥는 mji번째 청각모델을 人］용호｝ 

여 추출된 특징의 크기 값이며, Au, 勿는u,v번째 2차원 

DCT값이다. C3),C(〃)는 식 (25)과 같다.

for 嵩=0, 〃 = 02
C( u), C(v)= (24) 

otherwise1

2차원 DCT는 각각의 행에 대해 1차원 DCT를 한 다음, 

각각의 열에 대해 1차원 喚를 한 것과 같다. 따라서 순차 

적으로 각 프레임별 1차원 DCT 계수를 구한 다음, 음성신 

호의 종료와 동시에 프레임 방향으로 1차원 DCT를 수행 

하여 2차원 DCT 계수를 얻게 된다.

3.2. 숫자음을 이용한 인식실험

실험에 사용된 숫자음은 음성은 모두 3,200개이고, 이 

중 각각 10명, 20명의 서로 다른 화자가 1회 발성한 숫자 

음을 훈련 데이터로 사용하였으며 나머지는 인식 실험용 

으로 사용하였다. 그리고 훈련용으로 선택된 화자들은

표 2. 고립 단어에 대한 인식률(%)

Table 2. Recognition rate of isolated wordsf%).

기존 방법

(Euclidean거리+각거리)

제안한 방법 

(Emiidean 거리+구별정보)

훈련 댠어 수 22 단어 22 댠어

훈련 인원수 侬명 20 명 30 명 40 명 10S 20 명 30 명 40 명

총무부 90.12 95.77 98.36 96.07 96.29 97.18 100.0 98.03

운영관리실 97.53 97.18 100.0 100.0 98.76 98.59 100.0 100.0

총무과 96.29 95.77 100.0 96.07 96.29 97.18 100.0 98.03

자산관리과 98.76 98.59 98.36 100.0 100.0 98,59 100.0 100.0

안전관리과 88.88 98.59 100.0 100.0 92.59 97.18 100.0 100.0

예비군대대본부 98.76 97.18 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

재무관리실 98.76 . 100 98.36 96.07 98.76 98.59 98.36 98.03

회계과 77.77 83.09 91.80 86.27 92.59 91.54 98.36 100.0

내자과 70.37 71.83 72.13 76.47 64.19 6478 81.96 86.27

외자과 48.14 70.42 75.40 62.74 64.19 78.87 77.04 72.54

건설관리실 97.53 98.59 100.0 98.03 96.29 100.0 100.0 100.0

건설과 88.88 95.77 98.36 98.03 96.29 98.59 100.0 100.0

설비과 98.76 94.36 98.36 98.03 96.29 97.18 98.36 98.03

영선과 97.53 98.59 100.0 100.0 98.76 98.59 100.0 100.0

근로복지실 98.76 98.59 98.36 98.03 98.76 98.59 98.36 98.03

근로과 95.06 98.59 100.0 100.0 96.29 98.59 100.0 100.0

복지과 98.76 98.59 100.0 100.0 98.76 98.59 98.36 100.0

서울사무소 100.0 100.0 98.36 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

인력개발부 96.29 98.59 98.36 98.03 98.76 100.0 100.0 98.03

인려계획과 93.82 100.0 100.0 100.0 95.06 100.0 100.0 100.0

인사과 64.19 85.91 78.68 98.03 76.54 81.69 86.88 86.27

연수실 100.0 100.0 98.36 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

평균 90.68 94.36 95.6 95.54 93.43 95.19 97.16 96.96



선형 판별분석과 공통벡터 추출방법을 이용한 음성인식 41

남성과 여성의 비율이 각각 50%씩 되도록 설정하였다. 

아래 표에 실험 결과를 나타내 었다. M. Bilginer et al. 이 

제안한 방법을 사용하였을 경우보다 본 논문에서 제안한 

방법이 더 높은 인식률을 얻을 수 있음을 알 수 있다.

3.3. 부서명을 이용한 인식실험

실험에 사용된 부서명은 음성은 모두 2,002개이며, 이 

중 각각 10명, 20명, 30명, 40명의 서로 다른 화자가 발성 

한 부서명 22개를 훈련데이터로 사용하였다. 그리고 훈 

련용으로 선택된 화자들은 남성과 여성의 비율이 각각 

50%씩 되도록 설정하였다. 실험 결과는 아래의 표에 보 

였다. 결과에서 알 수 있듯이 훈련 화자 수에 무관하게 

제안한 방법이 기존 방법보다 더 좋은 인식률을 보여 주 

었다.

IV. 결 론

본 논문에서는 2차원 DCT를 이용하여 특성벡터를 가 

공한 후, 공통벡터 추출방법과 선형 판별분석을 이용하 

여 화자독립 고립단어 인식실험을 수행하였다. 먼저 인 

간의 청각세포를 모델링한 32개의 대역통과필터를 사용 

하여 음성 신호를 파라미 터 로 변환한 후, 2차원 DCT 방법 

을 사용하여 정규화된 특징벡터를 구하였다. 그리고 얻 

어진 특징벡터들로부터 같은 단어에 포함된 공통벡터를 

추출하였다. 추출된 공통벡터는 인식의 마지막부분에서 

구별정보를 적용한 공통벡터와 함께 입력단어의 판정을 

위한 참조벡터로 사용하였다. 실험 결과 제안한 인식 방 

법은 기존의 방법보다 약 2%정도 향상된 결과를 얻을 수 

있었다. 이는 선형 판별분석과 공통벡터 추출방법이 가 

지고 있는 단점들이 두 방법을 결합함으로써 서로 보완되 

는 효과를 나타내 었기 때문이다. 또한 2차원 DT로 가공 

된 특성벡터는 벡터의 차원과 인식률이 비례하여 증가하 

다가 일정크기 이상의 차원부터는 인식률이 낮아지는 결 

과를 보여주었다. 가장 높은 인식률은 벡터의 차원을 113 
차로 구성하였을 때 얻을 수 있었다. 제안한 방법은 단어 

뿐만 아니 라 음소나 음절로부터 공통된 성분을 추출하는 

데 응용될 수 있을 것으로 판단된다.
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