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본 논문에서는 부가잡음 환경에서의 강인한 음성인식을 위해 켑스트럼의 확률밀도 (pdf) 정규화 기법을 제안한다. 기존 

의 방법들은 켑스트럼의 평균 및 분산 등 주로 1, 2차 통계치 만을 정규화 하지만 제안한 방법은 깨끗한 음성과 잡음이 

부가된 음성의 켑스트럼의 pdf를 동일하게 함으로써 켑스트럼의 통계치를 완벽하게 정규화 한다. 목표 pdf로는 다양한 

확률분포를 고려하기 위하여 일반 (generalized) 가우시안 분포를 선택하였다. 또한 인식시 계산량을 감축하기 위하여 

표참조방법 (table lookup method)를 개발하였다. 화자독립 고립단어 인식 실험에서 제안된 기법이 기존 방법들보다 

우수한 성능을 보였으며, 특히 잡음이 심한 환경에서 성능향상이 두드러졌다.

핵심용어: 음성인식, 켑스트러 정규화, 확률밀도함수

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we propose a novel cepstrum normalization method which normalizes the probability density 

function (pdf) of cepstrum for robust speech recognition in additive noise environments. While the 

conventional methods normalize the first- and/or second-order statistics such as the mean and/or variance of 

the cepstrum, the proposed method fully normalizes the statistics of cepstrum by making the pdfs of clean 

and noisy cepstrum identical to each other. For the target pdf, the generalized Gaussian distribution is 

selected to consider various densities. In recognition phase, we devise a table lcx)kup method to save 

computational costs. From the speakeHhdependent isolated-word recognition experiments, we show that the 

proposed method gives improved performance compared with that of the conventional methods, especially in 

heavy noise environments.

Keywords •' Speech Recognition, Cepstrum, Normalization, Pdf

ASK subject classification * Speech Signal Processing (2.5)

I. 서론

최근 들어 음성인식 기술은 실험실 데모 수준을 벗어 

나 실생활에 적용, 상용화되고 있다. 그러나 현재의 음 

성인식 시스템은 제한된 환경에서는 비교적 좋은 성능을 

보이나 이것이 실제 인식환경에 적용된다면 성능이 급격 

히 저하될 수 있다. 이것은 음성인식을 수행하는 실제
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환경이 주변 소음, 발성 거리, 마이크 특성, 채널 왜곡 

및 화자의 변이 등 인식 성능을 저하시키는 요소들을 수 

반하기 때문이다[1]. 부가적인 잡음은 음성신호를 오염 

시키며 음성을 표현하는 특징벡터를 변화시킨다. 그래서 

특징벡터의 통계적 특성의 변이를 유발한다. 예를 들어, 

백색 잡음은 스펙트럼의 포락선 정보를 표현하는 켑스트 

럼과 같은 특징벡터의 동적 범위 (또는 분산)를 감소시 

킨다. 실제 인식기가 사용될 경우와 유사한 조건에서 학 

습된 시스템은 좋은 성능을 보인다. 그래서 음성인식 기 

술 개발자들은 학습과 인식 환경의 불일치에 의한 인식 
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성능의 저하를 최소화하기 위한 노력을 기울여 왔다. 본 

연구는 잡음환경에서의 강인한 음성인식을 위한 특징추 

출에 관한 것이다.

잡음 환경에서의 음성인식을 위한 방법으로서 

Cambridge 대학에서 제안한 병렬 모델 결합 (Parallel 

Model Combination, PMC) 방식 [2] 과 같은 HMM 모델 

영역에서의 보상 방식이 있다. 그리고, 인식환경의 변화 

를 보상하기 위한 특징 파라미터 영역에서의 처리 기법 

들이 있다. 켑스트럼과 같은 특징 파라미터를 정규화하 

기 위한 가장 간단한 방법으로서 켑스트럼 벡터의 차수 

별로 통계적 평균치를 차감하는 방법인 켑스트럼 평균 

정규화 (Cepstral Mean Normalization, CMN) 기법이 

있으며, Codeword-Dependent Cepstral Normalization 

(CDCN), RATZ라고 일컬어지는 multi-vaRiate gAussi- 

an-based cepsTrum normalization 기법 등도 이에 

관한 것이다[3, 4], 최근에는 다중 모델을 이용한 특징 

보상 기법이 제안되었다[5]. 이와 같이 켑스트럼의 평균 

및 분산 등을 정규화하여 통계적인 불일치를 줄이기 위 

한 방법들이 개발되었으나 이것은 확률밀도함수 

(probability density function, pdf)를 부분적으로만 정 

규화 하는 것이다⑹.

본 연구는 잡음에 의해 특징 파라미터가 왜곡이 되었 

을 때 이를 보상하여 인식성능의 저하를 최소화하기 위 

해 확률밀도를 정규화 하는 새로운 기법을 제안한다. 이 

것은 켑스트럼의 통계적 특성을 완벽하게 정규화 하는 

켑스트럼 ■ pdf 정규화 기법 (cepstrum pdf normali

zation, CPN)이다. CPN은 깨끗한 켑스트럼과 오염된 

켐스트럼의 pdf들을 목적 pdf에 정규화하여 이들의 통계 

적 특성을 동일하게 한다. 다양한 분포를 고려하기 위하 

여 일반 가우시안 분포 (generalized Gaussian 

distribution, GGD) 를 목적 pdf로 사용하였다. 또한 

CPN의 계산량 부담을 줄이기 위해 표참조방식 (table 

lookup method)를 개발하였다. 2장에서 기존의 켑스트 

럼 1, 2차 통계치 정규화 기법을 3장에서는 본 연구에서 

제안한 CPN 기법을 설명하고, 4장에서는 음성인식 실험 

및 고찰, 마지막으로 제5장에서 결론을 맺는다.

II. 켑스트럼의 평균 및 분산 정규화

깨끗한 켑스트럼과 잡음 섞인 켑스트럼 간의 통계적 

차이를 예시하기 위하여 2400개의 발성음으로 구성된 

음성데이터를 사용하여 다양한 잡음환경에서 켑스트럼 

의 평균치과 분산치를 계산하였다. 그림 2.1 과 그림 2.2 

에서 보이는 것과 같이 평균의 변이와 분산의 감소와 같 

은 통계적 변이가 켑스트럼의 차수와 잡음의 종류 및 

SNR 등에 따라 차이를 보인다. 특히, 백색잡음이 첨가 

되었을 경우 분산의 감소가 심하게 나타난다. 그림 2.3 

에는 발성음 청와대/에 대한 3차 켑스트럼 계수의 열을 

보였다. 그림에서 보듯이 SN压이 감소함에 따라 켑스트 

럼의 분산이 더욱 감소함을 알 수 있다. 그러나 다양한 

잡음환경에서의 발성음에 대한 특징 파라미터 열은 깨끗 

한 켑스트럼의 그것과 전체적인 모양이 유사함을 알 수 

있다. 이와 같은 관찰 결과로부터 각각의 발성음에 대해 

분산치를 정규화 한다면 잡음환경에서의 음성인식의 성 

능이 향상될 수 있음을 기대할 수 있다

켑스트럼의 분산 정규화 기법을 다음 식과 같이 가중 

함수를 사용하여 표현하자.

*认 £) = 3約上 t) (1)

여기에서 k, x, * 은 각각 켑스트럼 차수, 정규화 이

(a) 100krMh의 치링주행소店 첨가 (b) 백색잡음 첨가

그림 1. 켑스트럼의 평균치

Fig. 1. Mean value of cepstrum.
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(a) 100kWh의 차링济해소음 첨가, (b) 백색잡음 첨가

그림 2. 켑스트럼의 분산치

Fig. 2. Variance value of cepstrum.

전 켑스트럼 계수, 정규화 이후 켑스트럼 계수를 의미한 

다. 기존의 켑스트럼 분산 정규화 기법은 각각의 발성음 

의 켑스트럼에 대해 일종의 가중함수를 두는 것이 아니 

라 전체 학습데이터로부터 가중함수를 구한다[7]. 또는 

켑스트럼 리프터링 (cepstrum liftering)과 같은 기법은 

미리 결정된 가중함수를 갖고 각 차수에서 가중치들이 

가해진다[8, 9], 이러한 기존의 방법들은 모든 학습 데이 

터 및 모든 인식 데이터에 대해 일률적으로 고정된 가중 

함수들을 가진다.

마이크 및 전화선과 같은 채널과 부가잡음 등은 켑스 

트럼의 평균의 변이를 초래한다. 이러한 켑스트럼 평균 

의 변이를 보상하기 위해 켑스트럼 평균 정규화 기법 

(CMN) 이 널리 사용되고 있으며, 다음 식으로 주어진다.

XCMN= x~ (2)

여기에서 “光는 한 개의 발성음으로부터 구한 켑스트

0.4
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、 ："顼 x 사''对

-0.2
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-0.6-V................................................................ '
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(a) 100km/h의 차량주행소음 첨가 (b) 백색잡음이 첨가

(solid： clean, dashed： 10 dB SNR, dashed and dotted： 0 dB SNR) 

그림 3. 발성음 /청와대에 대한 3차 켐스트럼 계수익 열

Fig. 3. A sequence of third cepstral coefficient for an utterance 

/Cheong-Wa-Dae/.

럼의 평균벡터이다. 또한, 잡음환경에서의 켑스트럼의 

분산의 감소를 보상하기 위해 켑스트럼의 분산을 정규화 

하는 기법들이 최근에 연구되고 있다[6]. 이러한 연구에 

서는 켑스트럼 분산 정규화 기법 (Cepstral Mean and 

Variance Normalization, CMVN)을 다음과 같이 정의 

한다.

XCMVN= 1/2(X—卩⑶

여기에서, V*는 한 개의 발성음으로부터 구한 켑스 

트럼의 공분산 행렬이다.

III. 켑스트럼 pdf 정규화

본 연구에서 제안한 CPN 기법은 입력 켑스트럼을 원 

하는 분포를 가지도록 변환한다. 여기에서 임의의 랜덤 

변수를 원하는 분포를 가지는 또 다른 랜덤 변수로 변환 

하기위해 순서통계 (order statistics)의 기대치를 이용 

하는 득점기록 과정 (scoring procedure)를 도입하였다 

[10].

켑스트럼 벡터열 에 대해서

CPN 기법을 사용해서 정규화한 벡터열을 { XcpnK), t 

= 1,2, •••,»}이라고 하자. 그리고 켑스트럼 벡터가 차 

수간에 독립적이라는 가정 하에 벡터를 차수별로 정규화 



227 헌국음힝헉회지 제24권 제4호(2005)

하며 %(/)와 같이 스칼라 표기를 사용한다. XcpnK) 

는 목표 pdf의 순서통계의 기대치를 사용한 득점기록 과 

정에 의해 다음 식과 같이 주어진다.

广OO
XcpnC t) = E[z”)]= J_ 8少肅从3，)心 ⑷

여기서 礼은 목표 pdf의 z■번째 순서통계이고 At) 

는 켑스트럼 %(£)의 rank이고 /r( • )은 z(t-) 의 pdf이 

다. 순서통계의 기대치에 대한 정확한 해를 구하는 것이 

어떤 Pdf에 대해서는 가능하지만, rank 冏 또는 샘플 

사이즈 N이 증가하면 정확한 해를 구하는 것이 어렵다. 

David와 Johnson은 回에서 식 (3.1) 에 대해 0(A厂3) 

의 에러로 근사화 하는 방법을 다음과 같이 제안하였다.

也妇I거' I /V 人 \ I r d Q(力尸)
J = «/>,)+ 2QV+2) dp2

,PrQr ( 1 z , \ , 1 , /Q3,))
+ ~0志喜｝

⑸

여기서 QL)은 목적 랜덤변수 z의 누적분포함수 

(Cumulative Distribution Function, CDF) 의 역함수이 

며, D尸 八泠] 이고 Q尸 1-力r이다 이때 Q( •) 

를 구하기 위해서 수치해석을 이용한다.

목적 pdf로 선택된 GGD는 [⑵에서 정의된 바와 같이 

두 개의 상수인 분산 (T2과 decay 파라미터 k。0)를 

파라미터로 하여 다음 식과 같이 대칭적 (symmetric)이 

고 unimodal한 밀도함수이다.

Xx 命=--- 虹「一 e - WMa)* (6)

2A(g〔十)

P(丄)丄
여기서 A{H)=la2—，] 2 이고 H • )는 Gamma

함수이다. 본 연구에서는 GGD 분포의 형태를 결정하는 

파라미터 중에서 분산 匕产는 1로 고정하였으며, decay 

파라미터 k를 변화시키며 실험을 수행하였다. 이때, k 

=1이고 品2인 경우 GGD는 각각 Laplacian 과 

Gaussian 분포가 된다[12].

Decay 파라미터 磕 가지는 GGD의 CDF의 역함수를 

Q= Q3稱) 라고 하고 이것이 수치적분에 의해 얻어진

다고 흐}■자. 식 (3.2)에서 필요한 의 미분값

들은 다음과 같이 유도된다

扑(仅命 _ Z以• sign(、Q) • |Q 

dp2 — AQk)2

d*).(、l雨 _ Z以• IQ I 

dp3 ~ AQk)3
(k— 1) + k (8)

d'Qg 
dpi

亦 • 魂忒 Q) • 잆 

AQ,H)i
。-1)(为一2) + 7们頂|* + 6展|。严

(9)

여기서 恥= 成 " 이다• 식 34),(3.5), (3.6)을/土1仞

식 (3.2)에 대입하여 decay 파라미터 曜 가지는 평균 

치의 근사치를 구할 수 있다.

위와 같은 수치적 방법과 더불어 본 연구에서는 표참조 

방식 (table lookup)을 고안하였다. 샘플 사이즈가 각각 

Nr이고 Nc인，번째 순서통계의 평균값들을 SrS)과 

Sc(分이라고 하자. 첫 번째, 계산량을 줄이기 위해 프레 

임의 길이가 Nr인 기준표 Tr=Sr3,/=1,2,・”,Nr

을 만든다. 그리고 기준표 Tr을 사용하여 현재 발성음 

의 표 Tc=Sc3),，= 1,2,…,牌를 다음 식과 같이 

근사화 한다.

Sc3) = Sr(1+吊그[QVr-이),/=1,2,…，昵 (10)

여기서 AW는 현재 발성음의 프레임 수이고 I • I는 

버림 (rounding off) 연산자이다. 현재 테이블 T c를 

사용하여 정규화된 켑스트럼 열 X cpn(£)은 다음의 식 

으로구한다.

X CP#、£)= SC(、犬£)、)，t=\,2，…，Nc (ID

IV. 음성인식실험 및 고찰

음성인식 실험은 음성학적으로 균형잡힌 100개의 고 

립단어로 이루어진 데이터베이스를 사용하고 잡음 환경 

실험을 위해 다양한 SN出의 백색가우시안잡음 (white
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표 L 백색가우시안잡음 환경에서의 인식률 (%) (A： 수치적분방식, B： 표침 

조방식)

Table 1. Recognition results (%) in the white Gaussian noise environ

ment. (A： numerical method. B： table lookup method)

알고리즘
SNR(dB)

20 10 5 0 -5

CMN 75.1 21.4 8.4 4.3 3.1

CMVN 97.8 90.3 70.3 41.1 12.4

CPN (k = 1.0)
A 96.9 89.4 72.4 45.4 22.0

B 97.2 89.3 73.7 45.8 23.1

CPN (k=1.5)
A 97.8 88.8 74.0 48.1 23.9

B 97.9 91.4 76.9 51.3 26.8

CPN (k=2.0)
A 97.9 90.9 75.3 47.6 24.9

B 97.7 90.8 75.3 47.9 25.4

CPN (k = 2.5)
A 97.9 90.9 73.6 47.3 23.5

B 97.6 90.8 73.6 48.1 24.1

CPN (k=3.0)
A 97.8 90.9 73.2 46.4 23.5

B 97.8 90.7 73.2 46.8 24.1

표 2. 치링주행소店 (WOknVh) 환경에M의 인식률 (%) (A： 수치적분방식, 

B： 표참조방식)

Table 2. Ftecognition results (%) in the car noise environment. (A： 

numerical method. B： table lookup method)

알고리즘
SNR(dB)

20 10 5 0
F -5

CMN 94.3 69.0 38.6 15.1 10.1

CMVN 97.6 93.2 84.9 62.6 31.4

CPN 

(k=1.0)

A 97.6 93.9 88.1 71.6 40.2

B 97.6 93.8 87.6 71.4 39.3

CPN 

(k=1.5)

A 98.1 94.4 89.8 74.6 44.1

B 98.1 95.2 91.4 77.9 46.9

CPN 

(k=2.0)

A 98.4 94.3 89.2 74.1 44.9

B 97.8 M4 89.1 73.2 44.2

CPN 

(k=2.5)

A 97.8 94.1 88.4 73.1 43.6

B 97.8 94.3 88.6 72.7 43.3

CPN 

(k=3.0)

A 98.1 93.6 88.3 71.3 42.2

B 97.6 93.7 88.2 70.8 42.4

Gaussian noise)과 차량주행소음을 부가하였다, 훈련을 

위해 12명의 화자로부터 수집된 2,400개의 발성음을 사 

용하고 인식테스트를 위해 8명의 화자로부터 수집된 

1,600개의 발성음을 사용하였다 각 발성음은 일반사무 

실 환경에서 녹음되었고 표본화와 양자화 비율은 8kHz 

와 16bit이다. 특징파라미터는 12차 MFCC (Mel- 

Frequency Cepstral Coefficients) 벡터이고 음향모델 

은 반연속 HMM (semicontinuous HMM)을 사용하였다. 

목적 pdf로서 사용한 GGD는 분산이 1이고 decay 파라 

미터를 달리하면서 실험을 하였다 (k=l,1.5,2,2.5,3). 

인식테스트시 표참조방식에서는 프레임 수 Nr= 100 

이다.

표 3.1과 표 3.2에서 보듯이 제안한 CPN 기법은 기존 

의 켑스트럼 정규화 기법보다 우수한 성능을 보였으며, 

A=1.5에서 가장 성능이 좋다. 표참조방식이 사용되 

었을 때 인식결과는 수치적분 (numerical integration) 

방법의 결과와 유사함을 알 수 있었다. 특히, CPN 기법 

은 SN出이 낮은 경우에 유용함을 알 수 있다.

V. 결 론

본 연구에서는 잡음환경에서의 음성인식을 위해 켑스 

트럼의 확률분포를 정규화하는 새로운 기법 (CPN)을 제 

안하였다. 켑스트럼의 평균이나 분산 등을 정규화하는 

즉, 부분적으로 확률분포를 정규화 하는 기존의 방법들 

과는 달리 CPN은 켑스트럼의 확률밀도함수 (pdf)를 완 

벽하게 정규화 하는 것이다. 고립단어 인식실험 결과, 

CPN이 기존의 방법들에 비해 우수한 성능을 보였으며 

특히, SNI9| 낮은 경우에 매우 유용함을 알 수 있었다. 

또한, 계산량의 감축을 위해 표참조방식을 개발하였다.
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