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일반적인 음성인식 방법에서는 주파수 전대역에서 추출한 특징벡터를 사용하므로, 각 주파수 부대역은 최종인식 결과에 

동등하게 기여한다. 본 논문에서는 주파수 부대역별로 독립적인 특징을 추출하고, 음성인식에 효과적이 되도록 부대역의 

켑스트럼 해상도를 조절하는 방법을 제안한다. 주파수 부대역별로 독립적인 특징을 추출하는 멀티밴드 음성인식접근을 

사용하여 부대역 특징벡터의 차원을 변화시킨다. 최적의 벡터 차원 조합을 찾기 위하여 음성인식률과 군집화 품질을 사용한 

다. TIDIGITS 연결 숫자음을 사용한 실험결과에서 , 제안한 방법은 전대역 특징추출에 비해 적은 계산량으로도 숫자열 인식률 

은 99.12%, 백분율 정확도 (percent correct)는 99.775%, 백분율 정밀도 (percent accuracy)는 99.705%를 얻었으며，이는 

전대역 특징벡터에 비해 상대적 오류율을 각각 38%, 32%, 37% 감소시킨 결과이다.

핵심용어: 켑스트럼 해상도, 부대역 특징 추출, 멀티밴드 음성인식, 최적의 벡터 차원 조합 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

Feature vectors for conventional speech recognition are usually extracted in full frequency band. Therefore, each 
sub-band contributes equally to final speech recognition results. In this paper, feature vectors are extracted 
indepedently in each sub-band. The cepstral resolution of each sub-band feature is controlled for the optimal speech 
recognition. For this purpose, different dimension of each sub-band ceptral vectors are extracted based on the 
muti-band approach, which extracts feature vector independently for each sub-band. Speech recognition rates and 
clustering quality are suggested as the criteria for finding the optimal combination of sub-band vector dimension. 
In the connected digit recognition experiments using TIDIGITS database, the proposed method gave string accuracy 
of 99.125%, 99.775% percent correct, and 99.705% percent accuracy, which is 38%, 32% and 37% error rate reduction 
relative to baseline full-band feature vector, respectively.
Keywords* Cepstral resolution, Sub-band cepstral vector, Multi-band approach, The optimal combination of sub—band 

vector dimension

ASK subject classification^ Speech signal processing (2,5)

L 서론

음성 인식 특징추출 과정 의 첫번째 단계는 주파수 분석 

으로서 멜 스케일 분석, 바아크스케일 분석이 널리 사용 

되고, 최적필터뱅크 생성, 필터뱅크 대신에 퓨리에 분석 
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의 결과를 직접 이용하는 방법, lapped transform (LT), 

wavelet transform (WT)을 이용하는 방법이 있다[1-6]. 
멜 스케일과 바아크 스케일 분석은 인간의 청각특성을 

반영하여 청각기의 인지 단위를 모의한 멜이나 바아크 

단위로 주파수 스케일을 변환하는 방법이다. 이 방법은 

선형적인 주파수 간격보다음성인식에 유용하지만, 변환 

된 주파수 간격은 음성인식을 위한 정보량 간격은 아니 

다. 따라서 변환된 주파수 전대역에서 특징을 추출하면, 

mailto:smchiks@ks.ac.kr


36 한국음향학회지 제22권 제1호 (2003)

음성인식 정보량과 비례하게 주파수 정보가 이용된 것이 

라 볼 수 없다. 멜이나 바아크 스케일 분석 이외의 주파수 

분석방법 인 최적 필터뱅크 생성은 인식률을 최대화하도록 

필터뱅크의 간격을 최적화하는 방법이고, 필터뱅크의 에 

너지와 함께 퓨리에 분석의 결과를 직접 이용하는 방법은 

부대역 스펙트럼 구조의 상세정보를 추출하기 위한 방법 

이다. 퓨리에 변환이나 DCT (discrete cosine transform) 
같은 블록변환이 분석프레임의 양끝에서 불연속이 발생하 

는 블러 킹 효과를 갖는 반면, LT는 불러 킹 효과가 발생하 

지 않는다. 따라서 LT를 시간축 또는 주파수축 상에서 필 

터 뱅크를 구성할 때 사용하여 왜곡이 없는 필터뱅크를 구 

성할 수 있다. wr의 경우는 고주파 대역에서는 높은 시간 

해상도를 갖고, 저주파 대역에서는 높은 주파수 해상도를 

갖도록 다중 해상도를 갖는 필터뱅크를 구성할 수 있다.

특징추출의 두번째 단계는 주파수 분석 결과를 판별력 

이 저하되지 않도록 하면서 차원을 감소시키는 변환과정 

으로 DCT, Karhunen- Loeve transform (KLT), linear 

discriminant analysis (LDA), heteroscedastic discri­

minant analysis (HAD) 등이 있다[7-9]. 가장 널리 사용 

되는 DCT는 AR ⑴ 신호의 자기상관 행렬의 고유벡터를 

근사하므로 KLT와 점근적으로 유사하며, M개의 주파수 

밴드에서 M개의 다른 주파수 성분을 얻을 수 있는 장점이 

있다. 그러나 DCT는 최소자승의 관점에서 보면 최적 사 

영 변환하는 KLT에 비해 신호의 표현이 떨어지고, 통계 

적인 판별력의 관점에서 보면 LDA, HAD 등의 자료기반 

변환에 비해 성능이 떨어진다. 그러나 자료기반 방법은 

주어진 자료에 최적화할 수 있으나, 신호의 특성이 변할 

때 음성 인식의 경우에는 음운적 특성, 음향환경이 변할 

경우에 성능이 저하되므로 다시 학습하여야 하며, 변환 

행렬이 일관성 있는구조를 갖지 않아서 분석이 용이하지 

않다는 단점이 있다.

본 논문에서는 부대역에 포함된 음성 인식 정보를 효과 

적으로 이용하기 위해, 주파수 분석 단계보다 최적화할 

파라미터의 개수가 적고 분석이 용이한 특징추출의 두번 

째 단계인 변환과정에서 최적화를 한다. 즉 최적화를 위 

해 상세한 음성정보를 추출하면 음성 인식률의 향상에 기 

여할 것으로 여겨지는 주파수 부대역의 특징 파라미터 

차원을 증가시킨다. 변환방법으로 자료기반 변환을 사용 

하는 대신에 신호에 독립적 인 DCT를 사용하여 부대 역별 

로 상이한 차원의 켑스트럼 특징벡터의 효과를 알아 본 

다. 그러나 어떠한 변환이라도 부대역별로 상이한 차원 

의 특징벡터를 생성할 수 있으므로 DCT 이외의 변환도 

사용이 가능하다. 본 논문의 2장에서는 부대역 별로 독립 

적 인 특징 추출 방법을 설명하고, 3장에서는 음성인식에 

기여도가 큰 주파수 부대역을 선택하는 부대역별로 켑스 

트럼 특징벡터의 차원을 최적화하기 위한 기준을 제시한 

다. 4장에서 제안한특징추출방법을음성인식 실험에 적 

용한 결과를 기술하고, 5장에서 결론 및 향후 연구에 대해 

서 살펴보기로 한다.

II. 주파수 부대역별 특징 추출

음성인식에 기여하는 정도에 비례하여 부대역을 상세 

분석하려면 부대 역 별로 독립적인 특징추출이 가능하여야 

한다. 전대역에서 특징을 추출하게 되면 모든 필터뱅크의 

에너지가동등한기여를 하게 된다. 본논문에서는 부대역 

별로 독립적인 특징추출을 하기 위한 방법으로 멀티밴드 

접근음성인식 방식을 사용한다. 멀티밴드 접근음성인식 

은 인간이 음성을 인식할 때, 전체 주파수 대 역을 대상으로 

하지 않고 다수의 부대역으로 나누고 독립적으로 인식한 

다는 연구결과에 기반을 두고 있다[10]. 이를 음성인식에 

적용하려는 시도가 멀티밴드 접근방법으로, 주 연구분야 

는 부대역의 정의 및 구성 방법, 부대역별 효과적인 특징 

추출 및 인식 단위 선정, 부대역간의 비동기적 인식, 부대 

역의 인식 모델 인식 결과의 통합 방법 등이다[11-13].
부대역별로 독립적인 특징 벡터를 추출하기 위하여, 

각 부대역에 포함된 필터뱅크 에너지를 로그변환한 후 

DCT를 사용하여 켑스트럼 특징벡터로 변환한다. 필터뱅 

크의 구성은 퓨리에 변환을 통하여 얻은 파워 스펙트럼 

PG、)를 청각기의 인지단위를 모의한 바크 스케일 주파 

수축2로 변환한다⑵.

Q(f)= 61ogS600 + [(//600V + l]U2} (1)

변환된 파워 스펙트럼은 주대역 매스킹 곡선 !四⑵와 

컨벌루션하여 k번째 필터뱅크 에너지 创、Q")를 얻는다.

创、0) = °片。⑵致⑵ (2)
X2=- 1.3

단, 奴⑵는 Schroeder의 청각필터를 근사한 것이다.

10 2.59+0.5), —1.3MQM-0.5

叭 Q)= l, — 0.5MSM0.5 (3)

.I。t.o(qt).5),o.5m，qm2.5).

부대역 b에 포함된 필터뱅크 에너지를 {6>(必"),
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6>0" + 1), ・“, <9(0康｝라 할 때 부대역 b에서 켑스 

트럼 을 얻는다.

Ct,„= *회，)log(®(RD) cos((为+0.5 — s(3))*宀r

/(知)一雄)+ 1)) (4)

부대역의 개수를 B라 하고, 부대역 b에서 켑스트럼의 

최고 차원을 d(b)라면 최종적인 특징 벡터는 이들을 연결 

한 것이다.

C= (Ci.o，G,i,…，Q^d), C2,q, C2.i, C2,42).
…，Cb,o，Cb,i,…，Cb,<«b)) (5)

부대역을 상세분석하기 위한 방법으로 부대역의 켑스 

트럼 최고 차원을 증가시킨다. 따라서 부대역마다 다른 

최고 차원의 켑스트럼을 가지게 된다.

일반적인 멀티밴드 방법에서는 부대역별로 추출된 특 

징벡터에 대해 인식기를 독립적으로 구성한다. 따라서 전 

체 대역내에서의 스펙트럼 구조나 부대역간의 상관관계 

를 이용하지 않으므로 인식률이 전대역 특징에 비해 감소 

하는 경향이 있다. 실험결과［14］에서 보듯이 전대역 특징 

벡터를 보조적으로 사용할 경우 성능이 더욱 향상된다. 

이는 부대역과 전대 역이 제공하는 음성인식을 위한 정보 

에 중복되지 않는 부분이 존재하고, 전대역의 스펙트럼 

구조가 멀티밴드에서 주장하는 인간에 의한 음성인식과 

는 달리, 현재 컴퓨터에 의한 음성인식에 중요한 정보가 

되기 때문이라 판단된다. 본 논문에서는 주파수 부대역별 

로 특징을 추출하지만, 부대역 특징에 대해 독립적인 인 

식기를 구성하지 않고 각 부대역의 특징을 하나로 통합하 

여 이용하므로 부대역간의 상관관계를 유지할 수 있다.

부대역별 특징추출을 계산량의 관점에서 살펴보면 전 

대역에서 켑스트럼을 추출할 경우에는 식 ⑷에서 로그 

필터뱅크 에너지와 코사인값을 곱하는 개수 (e(b)-s(b) 

+1)이 전체 필터뱅크의 개수로 바뀐다. 따라서 필터뱅크 

의 수를 N이라 하고, 전대역을 B개의 부대 역으로 분할할 

경우에는 대략 N번의 곱셈에서 N/B번의 곱셈으로 계산 

량이 감소한다.

III. 부대역별 켑스트럼 해상도 결정을 

위한기준

최적 음성인식 성능을 얻도록 각 부대역의 켑스트럼 

해상도를 결정하기 위한 적당한 기준은 음성인식률이다. 

따라서 학습자료를 사용하여 가능한 모든 부대 역 별 상세 

분석켑스트럼 차원의 조합 중에서 최고의 인식률을 갖는 

최적 조합을 결정하여 이후의 인식에 적용한다. DCT를 

사용하여 최종 특징 벡터를 추출하므로, 각 부대역에 존 

재하는 필터뱅크의 개수가 이들로부터 최대한 추출할 수 

있는 특징벡터의 차원이다. 모든 가능한 경우의 수는 

□i(e(b)-s(b)+l)개이나 너무 작은 차원의 특징벡터는 

인식에 적합하지 않으므로 제외한다.

음성인식률 기준 이외에 음성인식에 효과적인 특징벡 

터는음성인식 단위를 보다 더 잘 구분할수 있다고 판단 

되므로, 이를 최적조합을 찾는데 이용할 수 있다. 음성인 

식 단위의 집합을C개의 클래스 说,玖,…,De라하자 

또 특정 상세분석 켑스트럼 해상도 조합에 의해 추출된 

특징 벡터의 집합을 £>=｛孙, 維, •••次” ｝이라 하자 이 

들 특징벡터가 각 클래스를 얼마나 잘 구분할 수 있는지 

를 알아내기 위해 군집화 품질을 조사한다.

0에 속한 특징벡터의 개수를 饥, 평균벡터를，，电 , 전 

체 자료의 개수를 n, 전체 평균벡터를 m이라 흐｝■자. 전체 

스캐터 (scatter) 행렬 S T，클래스 내의 스캐터 행렬 S w 

와클래스간坞 스캐터 행렬 & 사이에는 ST = Sm+ SB 의 

관계가성립한다 단 & = Sw=

呑援冷一"电)(x-g)L SB = £］厲％*-m) 

(m»一沥'이다. 일반적인군집화과정에서는 Sr가고 

정이므로 최소화하면 Sb가 최대화되어, 클래스 

내의 분산은 최소화되고, 클래스간의 거 리는 최대화되는 

군집화를 수행할 수 있다. 그러나 본 논문에서 구해지는 

S r는 켑스트럼 해상도 조합마다 달라지므로 S 巧만으로 

는 각 부대역의 군집화 품질을 판단할 수 없고 S t를 고 

려한 다음의 값으로 부대역의 판별력을 정의한다.

顷、 心、、ISw(d⑴，…，d(B))|
如⑴，…,d(B))= |Sr(d(l),・“，d(B沂 (6)

여기서 丨 • I는행렬식이며, 군집화의 품질 척도 %, Sr 및 

는부대역 켑스트럼 해상도조합 以⑴, …, dC疡의 

함수이다.

행렬식은 주축 방향의 분산의 곱과 비례한다. 따라서 

식 ⑹은 행렬 S 网 &의 흩어짐 체적 (scattering 

volume)의 제곱에 대한 비율에 해당하므로 군집화 품질 

의 척도로 사용할 수 있다. 이 값이 작을수록 군집화의 

품질이 우수다고 할 수 있다.
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IV. 실험 및 결과

TIDIGITS 자료를 이용하여 인식실험을 수행하였다 

[15], 남성 55명, 여성 57명이 발성한음성을학습에 사용 

하였고, 학습에 사용되지 않은 남성 56명, 여성 57명이 

발성한 음성을 평가자료로 사용하였다. 각 화자는 H개의 

영어 숫자 "zero”, "oh”, “one”, "two", "thee", "four", 

five , six , seven , eight , nine 을 고립형태로 각 

각두 번씩, 두 자리부터 일곱 자리까지의 연결된 숫자를 

55번 발성하였다. 평가자료는 28489개의 숫자로 구성되 

어 있다. 예비실험을 통해서 최적화된 상태랑 연속분포 

함수 (mixture)의 수 상태수, 분석프레음의 길이를 결정 

하였다. 16개의 Gaussian mixture와 10개의 상태를 가지 

는 CHMM (continuous density hibden Markov model) 을 

인식모델로 사용하였고 분석프레 임은 28 ms와 32 ms에 

서 최적의 결과가 발생하므로 두 경우에서 발생한 인식률 

의 평균을 사용하였다. 모든 실험에서 주파수 전대역을 

식 ⑴의 바아크 스케일을사용하여 균등한 19개의 간격으 

로분할한19개의 필터뱅크를사용하였다. 이로부터 켑스 

트럼과 델타 켑스트럼을 추출하여 인식에 사용하였다. 

실험에는 연결 숫자를 인식한 결과를 표시하였는데, 숫 

자열 인식률은 숫자열을 이루는 숫자가 모두 정확히 인식 

되었을 때의 비율이고, 백분율 정확도 (% correct)와 백분 

율 정밀도 (% accuracy)는 숫자열을 이루는 개별 숫자들 

이 정확히 인식된 비율인데, 백분율 정확도는 삽입 오류 

를 오류로 취급하지 않았을 때이고, 백분율 정밀도는 삽 

입 오류를 오류에 포함한 것이다.

제안한 방법과 비교를 위해 주파수 전대역에서 추출된 

켑스트럼을 사용하여 연결숫자 인식을 수행하였다. 그림

표 1. 전대역 켑스트럼 최고 차수 ]1 일때의 연결 숫자 음성 인식 

를 (%)

Table 1. Connected digit recgonition rates 니sing kill-band 
11th order cepstral coefficients (%).

String accurracy %Corrwt %Accuracy

98.585 99.670 99.535

1 은 벡터의 최고 차수를 io부터 16까지 변화시키고, 켑스 

트럼 0차를 포함한 특징 파라미터를 사용한 숫자열 인식 

률이다. 표 1은 최적의 결과가 발생한 최고 차수 11차일때 

의 인식 결과를 나타내었다. 그림 1에서 보듯이 10차부터 

14차까지 인식률이 비슷하였고, 더 이상차원을확장하여 

도 인식률의 향상되지는 않았다. 이론적으로 모델링이 

정확하다면 차원이 클수록 성능이 향상되어야 하지만, 

모델링의 가정이나 학습이 적절하지 않았을 때는 오히려 

벡터의 일부만 사용하는 것이 성능이 좋다. 이러한 현상은 

현재의 음성인식 모델링에서 흔히 발생하는 문제로서 전 

대역 특징 파라미터의 경우에도 최적의 차수가 존재한다.

그림 2 (a), (b)는 최적의 부대역별 상세분석 조합을 결 

정하기 위하여 학습자료를 대상으로 한음성 인식 실험의 

결과이다. 세 개의 주파수부대역 { 0(A).-. ®(@6)}, 

{硕06)，・“，咲02)}, { @312),…, ®(0i8)} 에서 독립 

적인 켑스트럼을 추출하였다. 대역별 분석의 조합 

0九 为)는 첫번째 부대역부터 세번째 부대역까지 차례로 

켑스트럼 벡터의 최고차수가 為, 为일 때를 표시한다. (3, 

3, 3)부터 (5, 5, 5)까지 3x3x3 = 27가지 경우에서 최적 

의 조합을구한다. 舟*는 첫번째 부대역의 켑스트럼 최고 

차수가 z•이고 두번째와 세번째는 최고차수가 3,4,5인 모 

든 경우의 평균이며, * 产, ** k도 마찬가지로 정의된다. 

그림 1의 결과에서 보듯이 특징 벡터의 차원의 확장만으

(

凑) >

。
。
匕그

)

八诺 e
u
E
S

The highest degree of cepstral coefficents

그림 1. 여러 차원의 전대역 켑스트럼 벡터를 사용하였을 때의 숫자열 인식를

Fig. 1. String accurracy 니sing several dimensions of kill-band cepstral coefficients.
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(a) String accuracy (b) % correct and % accuracy

그림 2. 부대역 특징벡터 차원의 여러 조합에서의 음성인식률 (a) 숫자열 인식률 (b) % correct % accuracy 
Fig. 2. Speech recognition rates using several combinations of sub-band feature vector dimension.

로는 인식률의 향상을 얻을 수 없으나, 학습자료는 모델 

을 학습하는데 사용한 것이므로 벡터의 차원이 커질수록 

인식률이 증가하는 특징이 있다. 이러한 점을 고려하여 

숫자열 인식률을 나타낸 그림 2 (a)와 백분율 정확도와 

백분율 정밀도를 나타낸 그림 2 (b)를 관찰하였다. 첫번 

째 대역은 그림 2 (a), (b)에서 최고차수가 3에서 4로 증가 

할 때 인식률이 크게 증가하였으나, 5로 증가할 경우에는 

향상이 적거나 없었다. 따라서 최적 차수는 4이다. 두번 

째 대역은 그림 2 (a), (b)에서 최고 차수가 4일 경우는 

인식률이 감소하거나 증가가 작았고, 5로 증가할 경우에 

도 인식률의 증가가 작으므로 최적 차수는 3이다. 세번째 

개역은 차원의 증가에 따라 비례하게 인식률이 증가하였 

으므로 최적차수는 5이다.

그림 3은 그림 2와 같은 조건에서 인식률 대신에 식 

〔6)의 통계치를 사용한 결과이다. 인식단위로 숫자를 사 

용하였고, 음성자료가 인식단위별로 분할되어 있지 않으 

므로 비터비 알고리즘을 사용하여 숫자열을 인식단위로 

분할하여 실험에 사용하였다. 그림 2와 비교하면 전체적 

으로는 비슷한 결과를 보임으로서 , 음성 인식률을 기준으 

로 선택한 최적조합이 군집화의 품질로도 최적조합이 됨 

을 알 수 있다. 세번째 대역에서 최고차수가 3어서 4로 

증가할 때의 군집화 품질이 크게 증가한 점이 그림 2의 

결과와 다르다. 그러나, 본 논문에서는 군집화 품질을 인 

시률 기준에 대한 타당성을 확인하기 위한 수단으로 사용 

5]•므로, 그림 2에서 얻은 결과를 기준으로 최적 조합을 

결정한다.

표 2는 평가자료를 사용하여, 여러가지 부대역 벡터의 

차원조합에 대하여 인식실험을 수행한 결과이다. 인식률 

이 제일 높은 것은 (4, 5, 5)였으나, 최적조합으로 예상되 

는 (4, 3, 5)가 두번째로 인식률이 높았다. 두 인식방법을

그림 3. 부대역 특징벡터 차원의 여러 조합에서의 군집화 품질 

비교

Fig. 3. Comparison of the clustering qualities using several 
combinations of sub-band feature vector dimension.

표 2. 부대역의 켑스트럼 차원의 여러 조합에 따른 연결 숫자 음성 

인식를 (%) 비교

Table 2. Comparison of connected digit recognition rates 
using several combinations of the dimension of 
s니b-band cepstral coefficients.

String accurracy %Correct %Accuracy

(4, 3, 5) 99.120 99.775 99.705

(4, 5, 5) 99.125 99.810 99.715

etc. 98.988 99.761 99.668
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표 3. 정적인 특징을 사용한 연결 숫자 음성 인식를 (%) 비교 

Table 3. Comparison of connected digit recognition rates 
using static feature.

String acctrracy %Correct %Accuracy

Optimal full 
band feature 94.425 98.420 98.110

(4, 3, 5) 95.355 98.755 98.455

표 4. 동적인 특징을 사용한 연결 숫자 음성 인식를 (%) 비교 

Table 4. Comparison of connected digit recognition rates 
using dynamic feature.

String accuracy %Correct %Accuracy

Optimal full 
band feature 96.505 99.435 98.830

(4, 3, 5) 97.640 99.585 99.210

비교할 경우에 상대적 인 오류율의 감소를 자주 사용한다. 

오류율은 (100-인식률)로 정의되는 오인식되는 비율이 

며, 상대적인 오류율감소는 (제안방법의 오류율/ 기준방 

법의 오류율)로 정의된다. 제안한 방법인 최적 조합 (4, 

3, 5)와 전대역 켑스트럼의 인식률 표 1을 비교하면 숫자 

열 인식률로는 오류를 38%, 백분율 정확도는 오류를 32%, 

백분율 정밀도는 오류를 37% 감소시켰다

표 2는 정적인 특징과 동적인 특징을 동시에 사용한 

실험 결과이나, 표 3은동적인 파라미터를 제외하고 정적 

인 파라미터만을 사용하여 음성인식기의 기준 성능을 낮 

추어서 제안한 방법의 효과를 알아 본 결과이다. 최적 조 

합 (4, 3, 5)와 최고차수가 11인 최적 전대역 특징벡터를 

사용한 인식률을 비교하면, 숫자열 인식률 기준으로 오 

류를 17%, 백분율 정확도는 오류를 21%, 백분율 정밀도는 

오류를 18% 감소시켰다. 동적인 파라미터를 동시에 사용 

하는 표 2보다는 오류의 감소율이 적었지만 인식률이 향 

상되는 결과를 나타내었다.

표 4에서는 정적인 파라미터를 사용하지 않고, 동적인 

파라미터만을 사용하여 제안한 방법의 효과를 알아보았다. 

제안한 방법은 숫자열 인식률 기준으로 오류를 32%, 백분 

율 정확도는 오류를 27%, 백분율 정밀도는 오류를 32% 감 

소시켰다. 정적인 파라미터를 동시에 사용하는 표 2보다는 

오류의 감소율이 적었지만 정적인 파라미터만을 사용하는 

표 3의 경우보다는 인식률이 향상되는 결과를 나타내 었다.

V. 결 론

본 논문에서는 주파수 부대역별로 독립적 인 특징을 추 

출하고, 음성인식에 효과적이도록부대역의 켑스트럼 해 

상도를 조절하는 방법을 제안하였다. 부대역 의 켑스트럼 

해상도를 조절하기 위해서, 주파수 부대역별로 독립적인 

특징을 추출하는 멀티밴드 접근을 사용하였다. 부대역의 

특징벡터를독립적으로 인식기에 사용하고, 마지막 단계 

에서 인식결과들을 통합하는 멀티 밴드 인식방법 대신에, 

특징벡터에 통합하여 이용하여 부대역간의 상관관계를 

유지하였다. 음성 인식률과 군집화 품질을 사용하여 부대 

역 특징벡터의 최적의 차원 조합을 찾았고, 이 조합을 

TIDIGITS 연결 숫자음을 음성 인식 실험에 사용하여 전대 

역에서 특징을 추출하는 방법과 비교하였다. 각각 숫자 

열 인식률, 백분율 정확도, 백분율 정밀도 기준으로 오류 

를 38%, 32%, 37%감소시킴으로서 제안한방법의 유효성 

을 확인할 수 있었다.

제안한 방법은 주어진 학습자료에서 최적의 부대역 특 

징추출을 결정한다. 따라서 본 연구의 실험자료인 영어 

연결 숫자음 이외에 한국어 자료와 연속음성에 대해서 

검증할 필요가 있다. 또한 주파수 부대역별 최적화를 위 

해 특징벡터의 해상도만을 조절하였으나, 부대역별로 최 

적화된 변환이나 특징추출을 사용하면 더욱 효과적 일 것 

으로 판단된다.
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