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본 논문에서는 음성 인식과 화자 인식에서 채널 변이 정규화를 위해 널리 사용되는 전통적인 켑스트럴 평균 

차감법 (CMS； Cepstral Mean Subtraction)의 성능을향상시키기 위한 정규화방법을 제안한다. 기존의 켑스트럴 

평균 차감법은 장구간 켑스트럼의 평균으로 채널 성분을 추정하므로 유성음의 포먼트에 의해 채널 성분이 편향 

되는 단점을 가진다. 제안된 포먼트 평활화 켑스트럴 평균 차감법 (FBCMS； Formant-broadened CM净은 켑스트 

럼으로부터 변환된 로그 스펙트럼에서 포먼트 위치를 쉽게 찾을 수 있고, 포먼트는 전극점 모델로 표현되는 

성도 전달 함수의 우세 극점에 대응된다는 사실에 근거한다. 따라서 제안된 방법은 켑스트럼으로부터 음성의 

포먼트를 구하고, 이로부터 포먼트의 대 역폭을 확장한 켑스트럼을 구한 후 평균함으로써 채널 켑스트럼 성분으 

로부터 우세 극점들의 영향을 제거한다. 전극점 모델의 우세 극점을 얻기 위해 다항식 인수분해 과정을 거치지 

않으므로 연산량을줄일 수 있으며 포먼트에 해당하는우세 극점만으로 선택적으로 처리할수 있다. 본 연구에서 

는 4가지의 모의 채널을 이용하여 전통적인 켑스트럴 평균 차감법, 극점 필터화 켑스트럴 평균 차감법 (Pole- 

filtered CMS) 그리고 제안된 방법의 비교실험을 수행하였다. 실제 채널 켑스트럼과 추정된 채널 켑스트럼과의 

거리를 측정하는 실험에서 음성에 의한 편향을 완화시켜 실제 채널에 보다 가까운 평균 켑스트럼을 얻을 수 

있음을 확인하였다. 또한 문장 독립 화자 식 별에서 제안된 방법은 전통적 인 켑스트럴 평균 차감법보다 우세하고 

극점 필터화 켑스트럴 평균 차감법 (Pole-filtered CMS)과는 비슷한 결과를 보였다. 결과적으로 제안된 방법은 

전통적인 켑스트럴 평균 차감법에 기반하여 효과적인 채널 정규화가 가능하다는 것을 보였다.

핵심용어: 화자인식, 음성인식, 채널잡음제거, 채널불일치 정규화, 켑스트럴 정규화, 켑스트럴 평균 차감법 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we propose a channel normalization method to improve the performance of CMS (cepstral 

mean subtraction) which is widely adopted to normalize a channel variation for speech and speaker 

recognition. CMS which estimates the channel effects by averaging long-term cepstrum has a weak point 

that the estimated channel is biased by the formants of voiced speech which include a useful speech 

information. The proposed Formant-broadened Cepstral Mean Subtraction (FBCMS) is based on the facts 

that the formants can be found easily in log spectrum which is transformed from the cepstrum by fourier 

transform and the formants correspond to the dominant poles of all-pole model which is usually modeled 

vocal tract. The FBCMS evaluates only poles to be broadened from the log spectrum without polynomial 

factorization and makes a formant-broadened cepstrum by broadening the bandwidths of formant poles.
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We can estimate the channel cepstrum effectively by averaging formant-broadened cepstral coefficients. 

We performed the experiments to compare FBCMS with CMS, PFCMS using 4 simulated telephone channels. 

In the experiment of channel estimation, we evaluated the distance cepstrum of real channel from the 

cepstrum of estimated channel and found that we were able to get the mean cepstrum closer to the channel 

cepstrum due to an softening the bias of mean cepstrum to speech. In 나圮 experiment of text-independent 

speaker identification, we showed the result that the proposed m머나lod was superior than the conventional 

CMS and comparable to the pole-filtered CMS. Consequently, we showed the proposed method was 

efficiently able to normalize the channel variation based on the conventional CMS.

Keywords： Speaker recognition, Speech recognition, Channel noise removal, Channel mismatch normalization^ 

Cepstral normalization, CMS

ASK subject classification： Speech signal processing (2.5)

L 서론

다양한 채널 환경에 강인한 음성 인식 및 화자 인식에 

관한 연구는 실험실 환경에서 연구되어온 인식 시스템을 

실용화하기 위해 진행되고 있으며 인식 성능을 개선시킬 

수 있는 여러 가지 방법들이 제안되어 왔다. 이는 음성 

인식이나화자 인식 시스템이 훈련과테스트환경이 일치 

하지 않는불일치 조건에서는 일치된 환경에 비하여 크게 

성능이 저하되기 때문이다［1 -3］.

켑스트럴 평균 정규화 (CMN； Cepstral Mean Normal­

ization) 또는 켑스트럴 평균 차감법 (CMS； Cepstral Mean 

Subtraction)은 전화선 환경에서 음성 인식이나 화자인식 

시스템의 성능을 향상시키기 위해 사용되어온 방법이며 훈 

련환경과 테스트 환경의 불일치를 켑스트럼 영역에서 정규 

화하는 채널 정규화 기법으로 널리 알려져 있다. CMS는음 

향학적 인 분포가 고른 음성의 장구간 평균 켑스트럼은 상쇄 

되어 제거되고시간에 대해 일정한채널 성분만이 남는다는 

가정하에 채널을 통과한 켑스트럼의 장구간 평균을 차감함 

으로써 이루어진다. 단순한 방법에도 불구하고 전통적인 

CMS는 훈련과 테스트 환경에 모두 적용되었을 때 큰 인식 

성능의 향상을 나타내며 특히 훈련과 테스트에서 동일한 

발성을 사용한 경우 큰 효과를 거둘 수 있다. 기본적 인 a姐 

의 구조는 그림 1과 같이 켑스트럼 변환 채널 추정 그리고 

추정된 채널 성분의 차감 과정으로 구성된다.

그러나 CMS에서의 채널추정 과정에서는 실제로 발성 

되는 음성의 음향학적 분포가 고르지 않다는 점을 고려하 

지 않고 있다. 따라서 켑스트럼의 장구간 평균에서 음성 

성분은 모두 상쇄되지 않고 남게 되어 채널 성분과 함께 

차감되므로 화자 및 음성 인식에 유용한 정보가손실되는 

결과를 초래한다. 이러한 단점을 극복하기 위해 최근까 

지 보다 효과적인 채널 성분을 추정하기 위한 연구가 진 

행되어 왔다. MMCMNFWI4］는 로그 스펙트럼으로부터 

채널 켑스트럼을 추정하는 방법을, PFCMW5,6R± 선형 

예측 모델에서의 극점을 필터링하는 방법을, CSAR［기은 

훈련과 테스트의 발성이 유사하고 스테레오 데이터를 사 

용할 수 있을 경우에 복소 켑스트럼을 통해 채널 성분을 

추정하는 방법을, 그리고 DPCMS⑻에서는 채널 특성에 

민감한특정 대역의 극점을 제거하여 채널 성분을추정하 

는 방법을 각각 제안하였다.

한편 이러한 연구 가운데 Naik의 PFCM觇는 전통적인 

CMS의 간단한 기본 구조를 그대로 유지하면서 스테레오 

데이터와같은사전 정보가 없이 채널 성분을효과적으로 

추정할 수 있는 방법으로 알려져 있다. 그러나 PFCMS의 

기본 이론은 협대역 극점을 찾기 위해 선형 예측 다항식

LPC Coef.-->j 弟修関。ef.,
+ ,、 cepstrum

气 +； ► removed
4 — channel effects

' channel) 
cepstrum I

< estimation J

그림 1. 켑스트럴 평균 차감법의 기본 구조

Fig. 1. The basic framework of Cepst「기 Mean S니bt「action.
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으로부터 모든 극점을 구하는 많은 연산량을 요구하는 

단점을 가지고 있다.

본 논문에서는 채널정규화를 위해 널리 사용되는 g 

의 성능을 향상시키기 위해 PFCMS에서 제안된 극점 필 

터링의 결과를 얻을수 있고 연산량관점에서 좀더 효과적인 

포먼트 대역확장 CMS (FBCMS； formant-broadened CMS) 

에 대해서 설명한다.

2장에서는채널 정규화기법의 아론적인 바탕인 호모몰픽 디 

컨벌루션 (Homomorphic Deconvolution)에 대해 설명하 

고, 전통적인 CMS 알고리즘과 이를 향상시키기 위해 제 

안된 PFCMS에 대해 간단히 살펴본다. 3장에서는 제안된 

포먼트 대역 확장 C觇를 설명하고 4장에서는 제안된 방 

법과 기존의 방법을 비교하는 실험에 대해 기술하고 그 

결과를 고찰한다. 마지막으로 5장에서 결론과 앞으로의 

연구방향을 제시한다.

표 채널 정규화 기법

2.1. 호모몰픽 디컨벌루션

일반적으로 음성 신호는 호모몰픽 시스템의 관점에서 

살펴보면 음향학적인 변이에 따라 빠르게 변하는 성도 

신호와 이에 반해 상대적으로 거의 변하지 않거나 매우 

느리게 변하는 여기 신호로구성되어 있다. 호모몰픽 디컨벌 

루션은 음성의 이러한 특성을 이용하여 여기 신호와 성도 

신호를 분리해 내는 분석방법이며 호모몰픽 필터링이라 

고하는 비선형적인 필터링 방법으로도 알려져 있다. 컨벌루 

션된 신호를 분리하고 복원하기 위한 일반적 인 호모몰픽 시 

스템을 그림 2에 나타내었대9]. 그림에서 첫 번째 시스템 

인 〃* 는 입력 신호 %[戒|을줄력신호 虹浦으로 다음과 

같은 복소 로가리즘 관계에 의해 대응시킨다.

况(z)=logX(z) (1)

이때 복소 로가리즘은 logX(z) = log|X(z)|+，arg[X(z)] 

으로 정의되고,X(z)와 *(z)는 각각 " 见과 打 如] 의 z 

변환이다. 만약 虹 如] 이 다음과 같은 신호 s[ 勿]과 채널 

의 시스템 함수/23], 두 신호의 컨벌루션이라면 다음과 

같이 표현될 수 있다.

x[ n\ = s[死]* Zz[ n\ (2)

이때 *는 두 신호의 이산 컨벌루션이며 따라서

又(z)= log(X(z))
=log{S(z) • H{x)} ⑶

=log(S(2))+ log(H(x))
=§(2)+ 育(Z)

또는 시간 축에서 다음과 같이 표현될 수 있다.

x[ n\ =虹如]+ n\ (4)

따라서 시스템 几는 컨벌루션된 두 신호를 합의 형태로 

변환시키게 된玲. 이러한 첫 번째 시스템의 결과를 복소 

켑스트럼이라고 부른다. 이때 s[引을 음성의 여기 신호, 

M 如]을 음성의 시스템 함수 즉 성도의 단구간 채널 함수 

라고가정하면 가산형태의 두 켑스트럼 신호는각각다른 

켑스트럼 영역, 즉큐프렌시 (quefrency)영역에 분포하게 

된다. 따라서 가중 함수를 이용한 리프터 링 (liftering)을 

통해서 쉽게 성도 채널 함수만을추출할수 있고 일반적으 

로 추출된 켑스트럼 신호는 단구간 음성을 모델링 하기 위 

한 음성 켑스트럼으로 사용하고 있다. 만약 가산 형태의 

두 켑스트럼 신호가 동일 큐프렌시 영역에 존재할 경우 

차감 연산을 통해서 잡음을 최소화할 수 있다. 이 러한 특 

징은 로그 스펙트럼 영역에서의 필터링 또는 켑스트럼 영 

역에서의 리프터링을 통해서 채널의 특징을 제거하거나 

보상할 수 있다는 것을 의미한다[10T2].

두 번째 시스템인〃;1시스템은 호모몰픽 시스템에 의 

해 변환된 복소 켑스트럼 £[ 材을 원하는 선형 필터 연산 

을 거쳐 만들어진 을 다시 컨벌루션 형태의 신호로 

복원하게 된다. 두 번째 시스템에 의한 처리과정은 다음 

과 같이 나타낼 수 있다.

Linear System

그림 2. 디컨벌루션을 위한 호모몰픽 시스템

Fig. 2. The system for homomorphic deconvolution.
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zL( §[〃])= y[n\ (5)

Y(z)= exp(2(z))

이때 y(z)와 P(z)는 각각 矶机과 의 z 변환이며 

Z)丁시스템은 시스템과 함께 사용되어 보코더 등의 

시스템을 구성할 수 있으며 음성 인식 또는 화자 인식 등 

의 특징을 처리하는 과정에서는 생략될 수 있다. 결론적 

으로 호모몰픽 디컨벌루션은 컨벌루션 형태로 결합된 두 

개 이상의 신호에 대해서 각각의 신호로 분리해 내거나 

특정 신호를 위한 처리를 가능토록 한다.

2.2. 켑스트럴 팽균 차감법

CMS는 CMN (cepstral mean normalization) 이라고도 

하며 시간 영역에서 컨벌루션의 성격을 띠는 채널 잡음이 

켑스트럼 영 역에서는 가산적인 형태가 된다는 점을 이용 

하여, 켑스트럼 영역에서 채널 효과를 정규화하는 것이 

목적이다. 明의 기본 이론은 깨끗한 음성의 장구간 켑 

스트럴 평균, 力妃[ 兄I 이 0이 된다는 가정하에 채널통과 

음성의 켑스트럼 평균을 구하면 채널의 켑스트럼만 남는 

다는 이론을 바탕으로 한다.

채널을 통과한음성의 장구간 평균은 다음과 같이 표현 

될 수 있다.

如g3l 으 * 為 兌"]

=寸g + £]爵顶] ⑹ 

= avg [ + ^avg [ %]

이다. 이때 N은음성의 프레임 수이다. 일반적으로 발성 

구간 내에서의 채널 특성은 급격하게 변화하지 않는다면 

专 % 肩":]은시간순서와무관한 引"]으로표현할수 

있다. 또한 깨끗한 음성이 장구간에서 균일한 분포 (유무 

성음의 비율, 발성 길이 등의 부분에서)를 보인다면 켑스 

트럼은 서로 상쇄되어 평균벡터가 0에 가깝다고 할 수 

있다. 따라서 savg[n]^ 0 이라고 가정한다면 다음과같 

이 표현할 수 있으며

^avg t 笏]— ^avg t "] + avg [兄1
=切呀[兄1+ 0 (7)
=H[n]

이것은 채널만의 켑스트럼 성분이 된다. 따라서 채널통과 

음성의 켑스트럼 평균, 즉 채널의 켑스트럼을 구하여 채 

널통과 음성으로부터 제거하면 채널의 영향을 받지 않은 

깨끗한 음성의 켑스트럼을 다음과 같이 구해낼 수 있다.

[如1= 命^avgln\

=(s,[m] + ^[w])— ^[m] (8)
=Si[n\

즉 CMS의 결과 벡터인 c짜，는 채널 켑스트럼에 영향을 

받지 않는 깨끗한 신호라 할 수 있다.

그러나 실제상황에서 사용할 수 있는 훈련 데이터와 

테스트 데이터에는 음소의 양과 종류에 있어서 한계가 

있으므로 음성의 장구간 켑스트럼 평균이 0이 된다는 가 

정은 적용되기가 힘들다. 유, 무성음과 마찰음, 파열음 

등이 음성 전체 구간 내에서 고르게 분포할 경우 켑스트 

럼 계수들의 평균값은 0에 가깝지만보통의 발성의 경우, 

특히 한국어와 같은 발성에서는 고른 분포를 가지기란 

쉽지 않다. 따라서 CMS에서 추정된 채널은 유용하게 사 

용될 수 있는 음성정보까지 포함하게 되므로 채널 영향을 

제거하는 것은 화자인식이나 음성인식의 정확도를 떨어 

뜨리는 요인으로 작용한다. 그러므로 적절한 채널 정규 

화를 위해서는 채널을 거친 음성으로부터 채널 추정시에 

음성정보를 효과적으로 분리하는 것이 필요하다.

2.3. 극점 필터화 켑스트럼 평균 차감법 (PFCMS： 

Pole-Filtered CMS)
채널 정규화를 위한 연구들 가운데 PFCMS는 기존 CMS 

의 구조를 기반으로 채널에 대한 사전정보 또는 스테레오 

데이터가 없이도 채널을추정할수 있는 효과적인 방법으 

로 알려져 있다. 전극점 모델에서 우세한 협대역 극점은 

주로 음성 구간에서 나타나고 평균에 의한 채널 추정에서 

채널 켑스트럼을 편향시킨다. PFCMS 방법은 선형예측 모 

델로부터 협대역 극점을 필터링을 함으로써 기존의 CMS 

방법에서 음성에 의한 평균 켑스트럼의 편향을 최소화시 

킨다. 즉 PFCMS는 우세 극점들의 영향을 줄인 후 켑스트 

럼 평균을 구함으로써 채널 추정시에 잔여 음성에 의한 

편향을 최소화하고 장구간 음성 성분 평균이 0에 가깝도록 

하여 켑스트럼 차감법의 효과를 높이고자 한다.

PFC旳IS는力 차의 근 ■하, k= 1, 2, 3, 力，를가

지는 선형 예측 분석에 의한 전극점 모델에 기반하며 이 

모델에서 근들은 음성을 모델링하는데 있어서 우세한 부 

분을 형성한다.

阳)=右= ]

1+爵广

1 一
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Naik는 단위 원에 가까우면서 협대 역을 가진 선형 예측 

극점은 채널이나 잡음의 영향에 덜 민감하고 유용한 음성 

의 정보를 많이 포함하고 있으면서 채널 성분 추정에 큰 

영향을 미친다는 것을 보여주었다. 따라서 이런 협대역 

극점의 대역을 넓히기 위해 선형예측 분석에서 극점을 

수정하는 작업, 즉 극점 필터링을 통해서 중심 주파수를 

유지하면서 단위 원으로부터 원점에 가까워지도록 근을 

이동하는 일을 수행하였다[4-6].

그림 3은 반경 1인 단위원에서 극점을 문턱값 처리 (문 

턱값으로 강제 보정)하는 과정을 보여준다. 선형 예측 다 

항식에서 구할 수 있는 근 중 그 절대값이 일정 문턱값 

(점선) 이상인 근을 우세극점이라고 하고 그 크기를 문턱 

값 이하로 내려주는 것이다. 이때 우세극점의 주파수는 

그대로 유지하면서 크기만 이동함으로써 극점 필터링을 

한다 이런 과정을 거쳐 협대역 극점의 영향을 제거한후 얻은 

켑스트럼 개수를 극점 필터링 켑스트럴 계수 (PFCC： pole- 

filtered cepstral coefficient)라 하고, PFCC의 평균으로 

얻을 수 있는 켑스트럼 계수를 추정된 채널로 정의하여 

CMS에서 사용하는 켑스트럼 평균 대신에 차감해 줌으로 

써 채널을 통과하지 않은 음성의 켑스트럼 계수에 좀더 

가까운 특징 파라메터를 얻어낼 수 있다.

PFCMS의 구체적인 과정은 그림 4(a)에서 설명할수 있

*： poles within the thresh이d radius

그림 3. 단위원에서의 극점 문턱값 처리

Fig. 3. P이e thresholding process on the unit Gir이e.

LPCCoef.作污)”話臨g Cepstral Coef, Channel
(PFCC) Cepstrum

(a) a -method

LPC Coef. 4‘8韻笋「＞ r'LPcc Channel 

Cepstrum

(b) r-method

그림 4 PFCMS에서의 채널추정 순서도 

Fig. 4. Channel estimation in PFCMS. 

다. 즉, 선형예측계수로 이루어진 다항식에서 직접적으로 

근을 구하여 근의 주파수는 변화시키지 않으면서 크기만 

을 a만큼 문턱값 처리함으로써 극점을 필터링하는 것으 

로 이 방법을 a-방법이라 한다. a-방법에서 근을 구하 

는 과정의 과다한 연산을 피하기 위하여 극점의 대역을 

넓힐 수 있는 또다른 방법으로써 선형 예측 켑스트럴 계수 

(LTO0)를 직접적으로 조정하여 극점 필터링의 효과를 얻 

는 방법이 있다. 그림 4(b)에서 볼 수 있는 것처럼 켑스트 

럼 계수에 产을 곱하여 PFCC를 얻는 것으로써, 尸방법 

이라 한다. 이때 문턱값은 넓혀줄 대역폭 6값을 고려하여 

/= e !' 에 의해서 결정될 수 있다. 방법은 a-방법 

에 비해 연산량이 적은 장점을 가진 반면, 극점 필터링의 

효과를 7값의 조정에만 의존해야 하므로 특정 극점에 대 

해서 원하는만큼의 정확한 필터링이 어려운단점이 있다.

최근에 a-방법과 방법의 연산량과 채널 추정 성능 

을 비교한 연구결과가 있었으며 화자확인 시스템에 적용 

했을경우에 a-방법의과다한연산을 지적하고 7-방법 

에서의 연산과 성능향상을 위한 효과적인 극점 필터링의 

문턱값에 대한 연구결과가 발표되었다[13].

HI. 포먼트 대역 확장 켑스트럴 평균 정규화

3.1. 우세 극점 필터링과 협대역 포먼트 대역 확장

선형 예측 시스템의 우세 극점 필터링 결과는 단 구간에 

서 선형 예측 시스템인 성도 모델의 주파수 응답에서 확인 

될 수 있다. 이를 확인하기 위해 음성의 모음 부분에 대한 

a-방법과 7-방법에 의한극점 필터링 처리를수행하였다. 

각 방법들을 위해 0.85의 문턱값과 선형 예측 분석을 통해 

얻어 진 12차 예측 계수를 사용하였고 결과의 주파수 응답을 

그림 5(a)에서 나타내었다. 그림을통해 필터링된우세극점 

들의 영향이 주로 음성의 포먼트 대역을 평활화하는 결과로 

나타나는 것을 확인할수 있다. 이러한 현상은 전달함수의 

극점이 음성의 포먼트에 대응되기 때문이다口0].

한편 일반적으로 성도 모델로 사용되는 선형 예측 시스 

템의 선형 예측 계수들을 변환하여 복소 켑스트럼 

을 얻을 수 있다.

x[ n\= a"+ 曷 으 )서同zi , \<.n (10)

그리고 복소 켑스트럼을 푸리에 변환하여 복소 로가리즘 

又(e约을 얻을수 있으며 그 변환식과정의는다음과같다.
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(a) 음성의 주파수 응답 실선과 广방법에 의해 극점필터링된 음성 (dash), 厂방법에 의해 극점 필터링된 음성의 주파수 응답 (dotted) 
(a) Comparison frequency responses of speech (s이d) and the pole-filtered speech using ^-method (dash), 厂method (dotted)

(b) (a) 경우와 동일한 각각의 로그 스펙트럼 형태

(b) Comparison log magnit니de spectra of speech for same cases in (a)

그림 5. 로그 스펙트럼 영역에서의 스무딩된 음성

Fig. 5. Smoothed speech spectrum in log spectrum domain.

又5= 券 血 (11)

又：(、e 如)=log 1X( e 加)| + ;arg[ X( e f

켑스트럼을 푸리에 변환할 때에 변환시키는 특징벡터 

로 사용하는 차수의 켑스트럼 계수 (실험에서는 12차를 사 

용)를 이용하므로 푸리에 변환을 거친 로그 스펙트럼은 매 

우 스무딩된 형태로 나타나게 된다. 이는 음성발성에서의 

여기신호가 제거됨을 의미하며 동시에 성도 모델에만 충 

실한 스펙트럼을 보여준다고 할 수 있다. 그림 5(a) 에 해당 

하는 각각의 켑스트럼을 푸리에 변환하여 얻어진 로그 스 

펙트럼을 그림 5(b)에 나타내 었다. 이 그림을 통해 첫째, 

예측 계수로부터 얻어진 주파수 응답에서의 포먼트의 위 

치가 스무딩된 형태로 잘 나타나며 둘째, 각각의 극점 필 

터링 효과도 각포먼트에서 동일하게 표현됨을볼수 있다.

제안된 알고리즘은 우세 극점을 구하는 다항식의 계산 

을 피하기 위해 이러한 우세 극점 필터 링과 포먼트 대역 

확장 관계를 이용한다. 제안된 알고리즘은 켑스트럼으로 

부터 변환된 로그 스펙트럼에서 협대역 포먼트를 선택하 

는 포먼트 검출과 이를 통해 추정된 근을 이용해서 포먼 

트 대역확장 켑스트럼을 생성하는 과정으로 구성된다.

3.2. 로그 스펙트럼에서의 포먼트 검출과 근의 추정

식 (U)에 의해 큐프렌시 영역의 켑스트럼은 주파수 영 

역의 로그 스펙트럼으로 변환된다. 푸리에 변환에 의해 

켑스트럼으로부터 얻어진 로그 스펙트럼은 매우 스무딩 

된 형태가 되므로 피치 정보 없이 포먼트를 쉽게 찾을 수 

있다[U]. 따라서 제안된 방법은우세 극점에 대응되는 선 

형 예측 다항식의 근을 직접 구하지 않고 로그 스펙트럼 

에서 포먼트를 검출함으로써 간접적으로 구한다.

그림 6에 로그 스펙트럼 영역에서 포먼트를 검출하는 

방법을 나타내었다. 포먼트의 중심주파수, 는 스펙 

트럼 의 포락선을 쫓아 미분값의 부호가 변화하는 곳으로 

결정된다. 그리고 대역폭, •济는 중심주파수의 이득과 

약 3 dB 차이가 나는 앞뒤의 주파수들을 찾아 얻는다. 

얻어진 중심주파수와 대역폭을 이용해서 선형 예측 다항 

식의 근을 가라 할 때 추정한 근 九를 얻을 수 있다.

瓦=|｝門/*

丸=1/하%汕 (12)

이때 포먼트의 대역폭 方*가  문턱값 3 四보다 좁은 협
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그림 6. 로그 스펙트럼에서 포먼트 대역 확장을 위한 과정

Fig. 6. The process for formant broadening in log spectrum.

대역 포먼트로 판단될 경우 추정근 九를 새로운 근 

로 대체하여 대역 확장된 포먼트로 변형시키게 된다. 대 

체되어야 할근 九는 다음 식에 의해 쉽게 얻을수 있다.

zk=\e 宓끼°加 (13)

3.3. 포먼트 대역확장 켑스트럼 변환

문턱값 이하의 협대역 근을문턱값 대역폭을 가진 새로 

운 근으로 대체하여 최종 결과인 켑스트럼을 구하는 과정 

이다. 이 과정은 다음과 같은 선형 예측 다항식의 근 Z,와 

켑스트럼 C”의 관계를 이용한다［141.

cn = +("W'+跋+. . . +成 04)

= + ，，=1, 2, 3, ..., P

그러나 제안된 방법은/)개의 근을 직접 구하는 것이 아 

니라 협대역 포먼트에 해당되는 근만을 추정하고 새로운 

근으로 대체하므로 식 (14)를 다음과 같이 변형하여 협대 

역 포먼트에 의한 영향만을 평활화한 새로운 켑스트럼을 

구할 수 있다.

2“ =斗｛(那+蜀+我+…+成

-(注+ 注+…十云k") (15)

+ (苛+ 5/ + -+ 裁'))

이때 협대역 포먼트로서 추정된 K 개의 근은 力이고, 

대역확장 된 후의 근은 ■云 이다. 다시 대체해야할 근만 

고려한 새로운 켑스트럼 계수는

3 = C" + ~｛ W 眾-£1 書｝(16)

와 같이 간략히 표현할 수 있으며 이때 九비 e 二히/七 

£=0祯끼/，,이다.

만약 실제 협대역 포먼트의 근 我와 추정된 협대역 포 

먼트의 근 力가 동일하다면 선형 예측 시스템의 근을 직 

접 문턱값처리하여 식 (14)에 의해 얻은 것과동일한켑스 

트럼 계수를 식 (⑸, (的을 통해서 얻을 수 있다. 이상의 

과정을 통해 얻은 포먼트 평활화된 켑스트럼을 평균하여 

이를 최초의 선형 예측 계수에 의한 켑스트럼에서 차감하 

여 채널의 영향을 줄인 켑스트럼을 얻을 수 있다. 이를 

정리하면 다음과 같다.

i. 켑스트럼을 푸리에 변환하여 로그 스펙트럼 영역으로 

전환한다.

ii. 로그 스펙트럼 영역에서 포먼트를 찾는다. (중심주파 

수는 靛, 대역폭은 瓦)

iii. 중심주파수와 대역폭에 의해 근사한 근 力를 얻고 

Bth 이하의 成의 포먼트인 경우 새로운 근 总를 

정의한다. (식 (13))

iv. 기존의 근과 대역 확장된 새로운 근을 통해서 새로운 

대역 확장 켑스트럼 계수를 얻는다. (식 (16))

V. 대역확장 켑스트럼 계수를 평균하여 채널 성분 켑스 

트럼을 얻고 이를 차감한다.

그림 7에서는 켑스트럼으로부터 로그 스펙트럼 영역으 

로 변환하여 근을 계산한 후 포먼트 평활화 켑스트럴 계수 

(FBCC)를 얻는 과정을 보여준다. 그림 4(a)와 비교하였을 
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때 a-방법에서 선형예측 계수로부터 다항식을풀어 근을 

구하는 부분이 로그 스펙트럼에서 포먼트를 찾는 것으로 

대체된다. 선형 예측 다항식으로부터 극점을 필터링하기 

위해선 선형 예측 계수의 차수만큼의 근을 모두 구한 후 

일정 문턱값을 넘는 값을 찾아내어야 한다. 이에 비해 제 

안된 방법은 문턱값 이하의 대역폭을 가진 포먼트만을 찾 

아 식 (12)와 (13)에 의해서 성도 모델의 근으로 변환한다.

실제 구현에서는 로그 스펙트럼의 주파수 정밀도는 변 

환을 위해 사용하는 고속 푸리에 변화 (FFT)의 크기에 의 

존하며 높은 정밀도를 얻기 위해서는많은 연산량을 감수 

해야 하기 때문에 실제 근과 추정된 근은 오차를 갖게 된 

다. 그러나 정확한 근을 얻는 것과 채널 정규화의 성능이 

반드시 일치하는 것이 아니므로 실제 근과추정근의 오차 

는 무시될 수 있다. 한편 선형 예측 계수의 차수가 D일 

때 최대 근의 수는 (玄+ 1)이며 이는 실근은 최대 2개일 

수 있고 나머지 복소근은 켤레근을 고려해야 하기 때문이 

다. 제안된 방법은 포먼트를 중심으로 처 리되므로 중심 

주파수에 의해 처리될 포먼트를 선택하게 되는데 유성음 

일 경우 3 〜4개의 포먼트를 선택하고 포먼트의 중심주파 

수의 분포 등을 고려하여 유성음 이외의 구간에서는 협대 

역의 포먼트라도 무시할 수 있다.

그림 8은 TMT 데이터베이스의 한 화자에 대한 처리 

결과를 보여준다. 한 프레임에 켑스트럼에 대해서 각각 

LPCC, PFCC- a, PFCC- /, 그리고 FBCC 알고리즘에 의해 

처 리한 후 이를 로그 스펙트럼으로 변환하여 나타내 었다.

Channel 
cepstrum

그림 7. 제안하는 방법에서 채널추정 순서도 

Fig. 7. Channel estimation in proposed method.

그림 8. LPCC, PFCC- PFCC- z 그리고 FBCC의 로그 스펙트럼

Fig. 8. The log-spectra of LPCC, PFCC- a, PFCC- / and FBCC.



켑스트럼으로부터 변환된 로그 스펙트럼을 이용한 포먼트 평활화 켑스트럴 평균 차감법 369

IV. 실험 결과

제안된 방법을 평가하기 위해 TIMIT 데이터 베이스를 

이용하여 기존의 CMS, PFCMS, 그리고 포먼트 평활화 켑 

스트럴 평균 차감법 (FBCSS)의 성능을 비교하였다. 비교 

를 위한 구체적인 방법에 있어서 첫 번째로 각각의 방법 

에 의해 추정된 채널이 얼마나 실제 채널에 근사한지를 

분석하기 위해 켑스트럴 거 리를 구하였다. 이는 실제 인 

식 실험 이전에 채널 추정에 대한 비교를 정량적으로 수 

행하기 위한것이며 인식 결과와반드시 일치한다고보기 

는 어렵다. 두 번째 평가 방법으로서 38명에 대한 문장 

독립 화자 인식실험을 수행하였다. 마지막으로 제안된 

방법과 기존 방법의 연산량 비교를 위해 제안된 방법과 

PFCMS- a 방법을 MATLAB으로 구현하고 비교하였다.

4.1. 음성 데이터 베이스 및 채널 시뮬레이션
음성 데이터는 기존PFCMS와의 성능 비교를 위해 Naik 

가 사용한 TIMIT DR1 영역의 훈련용 음성 데이터들을 선 

택하여 사용하였다. DR1 영역의 데이터들은 38명의 화자 

가 동일한 2 문장 (SA)과 각기 다른 8문장 (SI, SX) 등 총 

10문장을 깨끗한 환경에서 발성한 것들이다. 각 문장들은 

음향학적인 분포를 적절히 고려하여 작성된 것들이다[6].

순수하게 채널의 영향만을 받은 데이터를 얻기 위하여 

음성 데이터를 전화선 채널 시뮬레이터에 통과시켰다. 

전화선 시뮬레이터는 대륙성 중음성 (CMV： continental 

mid Voice), 대륙성 저음성 (CPV： continental poor voice), 

유럽식 중음성 (EMV： european mid voice), 유럽식 저음 

성 (EPV： european poor voice) 등 모두 4개로 통과 대 역 

폭, 통과 대 역 감쇠, 전이구간 길이, 전이구간 감쇠 등에 

그림 9. 각 채널의 주파수 응답 (왼쪽 상단으로부터 시계 방향으로 CMV, CPV, EMV 그리고 EPV)

Fig. 9. The frequency responses of channels (The clockwise direction from the top of left： CMV, CPV, EMV and EPV).
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따른 특성을 가지고 있다［15］.

실제 실험에서는 16 Khz로 샘플링된 음성 데이터를 8 

KhzS. 다운 샘플링하고 다시 23개 계수로 구성된 FIR 필 

터 형식의 채널 시뮬레이터를 거쳤다. 그리고 채널을통과 

한음성 데이터로부터 20 ms 길이에 대해 10 msec 간격으 

로 선형 예측 분석을 수행하여 12차의 LPCC 특징벡터를 

추출하였다. PFCMS a-방법을 구현하기 위해 복소근을 

얻을 수 있는 고유값 알고리즘을 사용하여 선형 예측 계수 

로 이루어진 다항식의 근을 얻었다. 또한 FBCMS 방법을 

구현하기 위해 256 크기의 고속 푸리에 변환을 이용하여 

로그 스펙트럼을 얻었다.

4.2. 켑스트럴 거리

본 실험은 채널 통과 음성의 켑스트럼으로부터 추정된 

채널 성분이 실제 채널과 얼마나 가까운지를 알아보기 위 

해 수행되었다. 켑스트럴 거리는 각 채널에 대하여 실제 

채널의 켑스트럼, C",과 추정된 채널의 켑스트럼, 즉 채널 

통과 음성의 켑스트럼 평균, E 사이의 거리로서 다음과 

같은 식 (13)에 의해서 정의된다. 이 켑스트럴 거리는 로그 

스펙트럴 거리의 제곱에 대응되는 측정 방법이다［⑹.

/=吏(＜財- " (13)
M= 1

본실험에서는CMV, CPV, EMV그리고EFV등의 4개의 

채널 통과 음성으로부터 CMS, PFCMS- a, PFCMS- /, 그 

리고 FBCMS 방법으로 채널을 추정하여 실제 채널과의 거 

리를 구하였다. 그림 心부터 13까지 각 채널에 대해 화자 

38명 발성 전체의 켑스트럴 거리 평균을 문턱값의 변화에 

따라 제시하였으며 그림 14에서 4개 채널에 대한 평균을 

나타내었다. 전체적으로 FBCMS 방법이 CMS, PFCMS 7 방 

법보다 실제 채널과 근사하며 PFCMS a 방법보다는 떨어 

지는 것으로 나타났다 이는 각 프레임에서의 음성 성분인 

우세 극점을 제거하는 방법의 차이 때문이며 방법이 정확 

할수록 실제 채널과의 유사도가 높음을 보여준다.

4.3. 화자 식별

두 번째 실험은 첫 번째 실험에서 사용한 4개의 채널을 

통과시킨 채널 불일치 음성을 이용한 폐쇄집단 문장독립

그림 10. CMV 채널의 켑스트럴 거리

Fig. 10. The cepstral distances on CMV channel.

6666689888 ZZZZZ99999
OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO

Threshold

---------- CMS-----------PFA-----------PFB............ FB

그림 11. CPV 채널의 켑스트럴 거리

Fig. 11. The cepstral distances on CPV channel

6666688a>a>8t、ZZZ»、999y；<q
06660060060600666660

Threshold 

---------- CMS.......................  -B

그림 12 EMV 채널의 렙스트럴 거리

Fig. 12. The cepstral distances on EMV channel.

0 6 厂_

■CMS----------PFA-----------PFB.............FB

그림 13. EPV 채널의 켑스트럴 거리

Fig. 13. The cepstral distances on EPV channel.
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그림 14. 켑스트럴 거리의 평균

Fig. 14. The average cepstral distances.
그림 15. CMV （훈련）/CPV 인식） 조건에서의 화자 식별

Fig. 15. The speaker identification in CMV （for 打기ning）/CPV 
（for recognition） condition.

그림 16. CPV/CMV 조건에서믜 화자 식별

Fig. 16. 까】e speaker identification in CPV/CMV condition. 
그림 17. EMV/EPV 조건에서의 화자 식별

Fig. 17. The speaker identification in EMV/EPV condition.

그림 18. EPV/EMV 조건에서의 화자 스!별

Fig. 18. The speaker identification in EPV/EMV condition.

화자식별을통해 실제 불일치 조건에서의 성능을 비교하 

기 위해 수행되었다. 인식기로는 Naik의 방법과 동일하 

게 46개의 혼합 (mixture)으로 구성된 가우시안 혼합 모 

델 (GMM： Gaussian Mixture Model) 알고리즘을 사용하 

였고 음성 특징으로는 12차의 LTOC만을 사용하였다. 총 

38명의 화자 발성 가운데 훈련용으로 SX발성을 사용하였

그림 19. 인식률의 평균
Fig. 19. The average identification rates.

고 나머지 인식용으로 SI, SA발성을 사용하였다.

그림 15부터 18까지 4가지 채널 불일치 환경에서의 문턱 

값 변화에 대한 인식 결과, 그림 19에서 각 문턱값에 대한 

모든 결과의 평균을 나타내었다. 전체적으로 PPCMS 방법 

과 제안된 방법이 모두 기존의 CMS에 비해 뛰어난 인식률 

을 보여주었다. 하지만 채널 추정의 정확도를 측정한 채널 
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켑스트럴 거 리 실험의 결과와는 일치되는 결과를 보이지 

않음을 확인할 수 있다. 즉 PFCMS- a, FBCMS 그리고 

PFC瞄-，방법의 순서로 채널 추정의 정확도를 보였지만 

실제 인식 결과에서는 큰 차이를 보이지 않고 최고 인식률 

에서는 오히려 PFCMS- 7 이 가장 높게 나타났다. 이는 채 

널 추정의 정확도로는 훈련과 인식 환경의 불일치로 인한 

오류를 직접적으로 설명할 수 없음을 나타내며 상대적으 

로 채널 추정이 정확하지 않으며 오히려 불일치를 최소화 

화는 것이 인식률에 도움을 주는 것으로 판단된다.

한편 채널에 따른 인식률을 살펴볼 때 CMS의 경우 대 

륙성에 비해 유럽식 채널에서 보다 높은 성능을 보이며 

그 외 개선된 CMS 방법의 경우 CMV와 EMV 채널에서 

훈련된 경우에 가장 높게 나타났다. 또한 상대적인 차이 

를살펴보면 CMV와EMV에서 가장 커지며 CPV와EPV에 

서 보다 작은 차이를 보인다. 특히 CFV/CMV불일치 환경 

에서는 기존의 CMS 방법과 개선된 방법이 큰 차이를 보 

이지 않고 문턱값에 따라 오히 려 낮은 인식률을 보였다. 

결론적으로 채널이 안정적일수록 기존의 방법에 비해 큰 

성능 향상을 보이며 통과 대역에서 가장 큰 감쇄를 보이 

는 CFV 훈련 환경에서 가장 작은 성능 향상을 보이는 것 

으로 판단된다.

그림 19의 전체 채널의 평균을 살펴볼 때 PFCMS- / 가 

최고 인식률을 보이지만 전체적으로 문턱값에 따라 편차 

가 큰 편이며 PFCMS- a, FBCMS는 보다 안정된 성능을 

보이는 것으로 나타났다. 하지만 제안된 FBCMS 방법은 

전체 평균에서는 기존 방법보다 낮은 성능을 보이는 것으 

로 나타났으며 현재의 실험 환경에서는 채널 환경 불일치 

에 대한 포먼트 중심의 정규화가 기존 all-pole 모델의 극 

점 중심의 정규화에 비해 뛰어나지 못한 것으로 사료된다. 

따라서 기존의 포먼트 평활화 방법 (FBI)과 PFCMS- / 와 

결합한 형태의 방법 (FB2)에 대한 실험을 시도하였는데, 

이는 PFCMS- 7 의 대 역 확장 정규화 방법이 PFCMS- a 

의 협대역 극점 필터링보다 전체적으로 뛰어난 성능을 나 

타낸 결과에 근거한 것이며 결과적으로 제안된 방법의 성 

능을 어느 정도 향상시킬 수 있는 것으로 나타났다.

결론적으로 우세 극점을 보다 정확하게 필터 링함으로 

써 켑스트럴 거 리에서 가장 우수했던 PFCMS- a과 포먼 

트 중심의 제안된 정규화 방법은 오히려 가장 단순한 극 

점 대역 확장 방법인 PFCMS- / 보다 뛰어난 성능을 보이 

지 않읏F다. 이는 실제 채널과 가장 가까운 채널 성분을 

구하는 것이 불일치 조건을 정규화해 줄 만큼 뛰어나지 

않은 것을 의미하며 보다 적응적인 알고리즘이 필요할 

것으로 사료된다.

4.4. 연산량
마지막 실험은 성능과 비례하여 연산량의 정도를 알아 

보기 위해 수행되었으며 PFCMS- a 방법과 FBCMS 방법 

에 대해서만 연산량을 비교하였는데, 이는 PFCMS- '의 

경우 상대적으로 PFCMS- a 방법과FBCMS 방법에 비해 

연산량이 매우 작기 때문이다. 이는 앞으로의 성능 향상 

이 PFCMS- 7과 비교할 만큼 작은 연산량을 함께 갖추어 

야 함을 의미한다고 할 수 있다.

우선 수학적인 연산량을 계산해 보면 PFCMS- a 방법 

에서 사용한 고유값 알고리즘의 알려진 연산량은 0(3护) 

이며, 이때의 如은lpc 계수의 차수이다. 그리고 FBCMS 

방법에서 근을 구하는 연산량은 고속 푸리에 변환 연산과 

로그 스펙트럼의 피크를 찾는 연산이며, 연산량의 대부 

분을 차지하는 고속 푸리에 변환 연산량은 잘 알려진 대 

로 (XMogW 이며 이때의 M은 고속 푸리에 변환의 크기 

이다. 12차 LPOC를 사용하고 256 크기의 고속 푸리에 변 

환을 사용할 경우 각각 5184, 2048의 연산량 정도를 얻을 

수 있으며 이는 FBCMS의 연산량은 PFCMS- a 연산량의 

약 40%만으로 가능한 것을 알 수 있다.

실제적 인 연산량의 차이를 알아보기 위해 MATLAB을 

이용하여 두가지 알고리즘을 구현하고 수행하였다. LPC 

알고리즘과 고유값 알고리즘은 MATLAB의 라이브러리 

를 이용하고, 12차의 LPCC와 256 고속 푸리에 변환을 사 

용하였을 때 FBCMS의 1)연산량은 PFCMS- a 연산량의 

약 62.5%에 해당하는 것으로 나타났다.

V. 결론 및 앞으로의 연구 방향

본 논문에서는 음성인식이나 화자인식에서의 채널 불일 

치에 의한 성능저하를 최소화하기 위하여 CMS를 기반으 

로 효과적으로 채널성분을 추정하고 제거할 수 있는 채널 

정규화방법을 제안하였다. 제안된 FBCMS 방법은 선형 예 

측 다항식의 우세 극점에 해당하는 근을구하기 위해 켑스 

트럼으로부터 변환된 로그 스펙트럼에서의 포먼트를 찾고 

대역폭을 확장한 켑스트럼을 얻는 과정으로 이루어진다.

전통적인 CMS, Naik의 PFCMS와의 비교 실험을 수행 

한 결과, 제안된 방법은 전통적 인 CMS에 비해 음성 성분 

의 영향을완화시켜 실제 채널에 보다 가까운 켑스트럼을 

얻을 수 있음을 보여주었다. 문장 독립 화자 식별에서도 

기존의 CMS 방법에 비해 우세한 결과를 나타내었다. 그

1) FLOPS (floating-point operations per second) 
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러나 기존의 극점 중심의 개선된 CMS 방법인 PFCMS- a 

와 PFCMS- / 방법에 비해서는 두드러진 성능 향상을 나 

타내지 못했으며 특히 PFCMS-，과 비교하여 많은 연산 

량에 비해서 오히려 낮은 성능을나타내는근본적인 단점 

을 가지는 것으로 나타났다. 이는 훈련과 인식 불일치 환 

경의 다양한 원인에 대한 포먼트 중심의 정규화가 정확하 

지 못하며 일관되지 않은 알고리즘의 한계로 사료된다. 

최종적으로 제안된 방법은 연산량 측면에서 거의 부담이 

없는 PFCMS- / 방법과의 결합을 통해서 보다 향상된 성 

능을 얻을 수 있었다.

앞으로 이러한 문제점을 개선하기 위해 우선 각 발성, 

채널에 따른 적응적 문턱값 결정에 대한 연구를 진행하고 

프레임 내에서 뿐만 아니라 프레임 상호간에 처리할수 있 

는 기법을 추가할 예정 이다. 또한 제안된 방법과 기존 방법 

의 실시간 정규화 성능에 대한 실험을 진행할 예정이다.
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