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화자 정규화를 위한 비정형 

워핑함수 도출에 관한 실험

Experiments on Extraction of Non-Parametric Warping Functions 
for Speaker Normalization
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화자들 사이의 워핑특성을 알아보기 위해 비정형 워핑함수를 도츨하는 실험을 수행하였다. 이를 위해 모음의 mfcc 
와 LP 스펙트럼을 이용하여 화자별, 음소별 대표 스펙트럼을 선정한 다음 음소별 기준 스펙트럼을 선택하였다. 기준 

스펙트럼과 대표 스펙트럼을 스펙트럼의 전체대역에서 DTW로 비교하여 화자별 워핑함수를 구한 다음, 이들을 

clustering함으로써 비정형 워핑함수의 집합을 도출하였다. 이 함수집합에서 남성화자와 여성화자의 함수들이 각각 

구간선형함수와 파워함수와 유사함을 관찰할 수 있었으며, 이를 근거로 이 함수들을 조합한 하이브리드 워핑함수집 

합을 정의하였다. 음소단위의 인식 실험을 통하여 새로 정의된 함수들의 인식률을 시험하였으며 두 함수집합 모두에 

서 개선된 인식률을 얻을 수 있었다.

핵심용어: 음성인식, 화자정규화, 비정형, 하이브리드, 워핑함수

투고분야: 음성처리 분야 (2.4)

In this paper, experiments are conducted to extract a set of non-parametric warping functions to examine 

the characteristics of the warping among speakers' utterances. For this purpose, we made use of MFCC 

and LP specti'a of vowels in choosing reference spectrum of each vowel as well as representative spectra of 

each speaker. These spectra are compared by DTW to give the warping functions of each speaker. The set 

of warping functions are then defined by clustering the warping functions of all the speakers. Noting that 

male and female warping functions have shapes similar to piecewise linear function and power function 

respectively, a new hybrid set of warping functions is defined. The effectiveness of the extracted warping 

functions are evaluated by conducting phone level recognition experiments, and improvements in accuracy 

rate are observed in both warping functions.

Keywords' Speech recognition, Speaker Normalization, Non-parametric, Hybrid, Warping function

ASK subject classiHcation - Speech Signal Processing (2.4)

I. 서 론

화자 정규화 (VTIN)는 화자들 사이의 성도의 길이와 

모양이 달라서 생기는 음향학적 변이를 최소화함으로써 

화자독립 음성인식 시스템의 성능을 향상시키는 방법의 

한 가지이며 주파수영역의 스펙트럼을 워핑하는 방법이
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많이 쓰인다. 이러한 화자 정규회는 워핑 파라미터를 추 

정하는 방법을 기준으로 분류하면 화자의 발화에서 포만 

트의 위치를 찾은 다음 이를 기준 포만트의 위치와 비교 

하여 파라미터를 찾아내는 '파라미터 기반 워핑E과 미 

리 정의된 워핑함수의 집합으로부터 화자별로 최적의 워 

핑함수를 추정하는 'exhaustive search' 방법으로 나눌 

수 있다. 이 두 가지 워핑방법 중 후자의 exhaustive 

search 방법이 전자보다 더 좋은 성능을 가지는 것으로 

알려져 있다. [2,3,4].
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Exhaustive search 방법에서 중요한 연구 주제중의 

하나는 워핑함수이며, (구간)선형 함수［5,6,기와 비선형 

함수로 대별된다. 이들 중 비선형 함수에 대한 연구는 

화자들 사이의 스펙트럼이 비선형적으로 워핑되어 있다 

는 실험결과［3,4］에 근거하여 Bilinear transform (BLT) 

함쉬4,8］, 지수함쉬9,10］, 그리고 frequency dependent 

scale factor［3］등과 같은 다양한 형태의 함수를 대상으 

로 계속 연구되어 왔다. 그러나 이런 노력에도 불구하고 

대용량 연속음성의 화자 정규화에서 가장 기본적이고 단 

순한 형태의 함수인 구간선형함수보다 우수한 성능을 갖 

는 비 선형워핑함수는 찾지 못한 것으로 알려져 있다 

［8,10］, 화자들의 스펙트럼이 비선형적으로 워핑되어 있 

음에도 불구하고 비선형 워핑함수가 우수하지 못한 근본 

적인 이유는 화자들 사이의 복잡한 스펙트럼 워핑을 소 

수의 파라미터로 표현할 수 있는 정형화된 함수로 국한 

하여 모델링한 것에 기인하는 것으로 보인다. 이 함수들 

이 효율적이지 못한 또 다른 이유는 워핑함수의 집합을 

도출하는 대부분의 방법들이 포만트의 위치만을 이용하 

기 때문이다. 포만트들은 워핑함수를 쉽게 추출할 수 있 

게 하는 장점이 있지만 스펙트럼의 저주파대역에 집중되 

어 있으므로 고주파 영역의 워핑정보는 전혀 추출할 수 

없는 단점이 있다.

본 연구에서는 몇 개의 간단한 파라미터로 워핑함수를 

표현하고자 하는 정형화의 제약없이, 스펙트럼의 모든 

대역 폭에서 발화 스펙트럼을 직접 비교하여 워핑함수를 

추출함으로써 워핑함수가 어떤 모양의 함수인지, 그리고 

추출된 이 워핑함수의 성능은 어떤지를 알아보기 위한 

실험을 수행한다. 이를 위해 먼저 모음의 음소별 MFCC 

의 평균에 대응하는 LPC 스펙트럼들을 찾아 화자별 대 

표 스펙트럼과 음소별 기준 스펙트럼으로 선정한 후 화 

자들의 음소별 대표 스펙트럼과 기준 스펙트럼을 DTW 

알고리즘을 이용하여 비교함으로써 화자별 음소별 워핑 

함수를 추출하고 이들을 clustering하여 워핑함수의 집 

합으로 결정한다. 이렇게 구한 워핑함수로 선행연구［11］ 

의 구간선형함수를 교체흐忡 인식 실험을 수행흐忡 그 

효과를 검토한다.

본고의 구성은 다음과 같다. 먼저 II장에서 본 연구에 

서 수행한 실험의 개요를 설명한 다음, HI장과 IV장에서 

화자들의 대표 스펙트럼과 음소별 기준 스펙트럼을 추출 

하고 이들을 비교하여 워핑함수들의 집합을 도출하는 과 

정을 설명한다. V장에서는 앞 장의 결과를 정형함수의 

조합으로 표현하는 하이브리드 워핑함수의 도출과정에 

대해 설명한다. 이어서 VI장에서는 추출된 함수들을 이 

용하여 각 화자들의 워핑함수를 추정하는 방법에 대해 

설명한 다음, VII장에서 워핑함수 추출 및 인식 실험에 

대한 여러 조건들과 실험 결과, 그리고 이에 대한 고찰 

을 기술하고, 마지막의 VIII장에서 결론짓는다.

II. 워팡함수집합 도출의 개요

화자들의 발화 데이터로부터 워핑함수의 집합을 도출 

하기 위해서는 전체 화자들의 발화의 기준이 되는 음소 

별 기준 프레임과 각 화자의 발화특성을 표현하는 음소 

별 대표 프레임을 결정한 다음, 이들을 비교하여 화자들 

의 발화가 어떻게 워핑되어있는지 알아야 한다. 이를 위 

해 성도의 특징이 잘 나타나는 모음의 스펙트럼을 추출 

한 다음, 화자별로 음소별 '대표 (representative) 스펙 

트럼'을 선정한다. 이어서 이 화자들 중에서 기준 화자를 

선택하고, 기준화자의 대표 스펙트럼을 '기준 (reference) 

스펙트럼으로 정한다. 이렇게 구해진 기준 스펙트럼과 

각 화자의 대표 스펙트럼을 음소별로 비교하여 화자별, 

음소별 워핑함수를 추출한 다음, 화자별로 대표함수를 

선택하여 각화자의 워핑함수로 결정한다. 모든 화자들의 

함수가 구해진 다음에는 비슷한 함수들을 하나로 묶어 

워핑함수 집합을 만든다. 그림 1에 워핑함수 도출과정을 

보인다.

음성인식기를 학습시키고 시험하기 위해 필요한 개별 

화자들의 워핑함수는 최종적으로 구해진 워핑함수의 집 

합을 이용하여 추정하며, 본 연구에서는 선행연구［11］에 

서 제안한 벡터 양자화기를 이용한 방법을 사용한다.

III. 대표 스펙트럼과 기준 화자의 선정

이 장에서는 화자별 대표 스펙트럼들과 음소별 기준 

스펙트럼을 선정하는 방법에 대해 기술한다.

3.1. 개별화자의 음소별 대표 스펙트럼

음소별 기준 스펙트럼, 그리고 화자들의 음소별 대표 

스펙트럼을 선택하기 위해 직접적인 방법으로 스펙트럼 

들을 비교하는 것은 여러 가지 면에서 어려운 점이 많다.
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그림 1. 워팡함수집합 추출 과정

Fig. 1. Warping function extraction.

비교해야할 스펙트럼의 수와 종류가 많을 뿐 아니라, 

적합한 거리척도와 비교 방법을 고안해야 하기 때문이 

다.

본 연구에서는 모든 스펙트럼들을 직접적인 방법으로 

비교하기보다는, 발화 프레임들로부터 MFCC와 LP 

(Linear Prediction) 스펙트럼을 같이 이용하여 화자들 

의 대표 스펙트럼과 기준 스펙트럼을 선정하고 이들을 

비교하는 방법을 택한다. 그림 2에 각 화자의 음소별 대 

표 스펙트럼을 추출하는 과정을 보인다. 먼저 음소별로 

발화의 가운데 위치하는 프레임들을 선택함으로써 문맥 

의 영향을 최소화한다. 이 프레임들로부터 MFCC와 LP 

모델을 구하는데 이들은 같은 프레임에서 추출된 것이므 

로 서로 대응관계가 있다. 각각의 화자에 대해 음소별로 

MFCC의 평균을 구하고 이 평균과 가장 가까운 MFCC를 

찾은 다음, 이에 대응하는 LP 모델을 찾는다. 이 LP 모 

델로부터 스펙트럼을 구하여 화자의 음소별 대표 스펙트 

럼으로 삼는다. LP 스펙트럼은 파워스펙트럼과 달리 불 

필요한 굴곡이 적은 윤곽을 표현할 뿐 아니라 모음의 포 

만트 위치를 포함하는 스펙트럼의 전체대역을 나타 낼 

수 있어 워핑함수를 추출하는데 알맞은 영역이라 할 수 

있다.

3.2 기준화자의 선정

화자들의 음소별 대표 스펙트럼과 비교될 음소별 기준 

스펙트럼이 필요하다. 화자단위의 워핑을 전제하므로 적 

절한 화자를 선택한 다음 이 화자의 음소별 대표 스펙트

Utterance of a kind

Frames of Vowel

그림 2. 화자별 음소 대표스펙트럼 추출과정

Fig. 2. Selection of representative spectra per vowel, per speaker.

럼들을 기준 스펙트럼으로 결정한다. 이를 위해 음소별 

로 화자들의 대표 MFFC의 평균을 구하고, 이 음소별 평 

균과 각 화자의 대표 MFCC 사이의 거리를 구한다음 이 

거리의 합이 가장 작은 화자의 스펙트럼을 음소별 기준 

스펙트럼으로 선택한다.

IV. 워핑함수 집합의 추출

III장에서 구한 각 음소의 기준 스펙트럼과 화자별 대 

표 스펙트럼을 DTW로 비교하여 최종적인 워핑함수집합 

을 도출하는 과정을 설명한다.

4.1 DTW를 이용한 화자별 음소별 워핑함수

DTW (Dynanic Time Warping)[12]는 시간 영역에서 

두 신호사이의 거리를 계산하되 시간축상의 워핑의 영향 

을 최소화하기 위해 다이나믹 프로그래밍 알고리즘을 이 

용하는 time alignment의 한 가지 기법이다. 본 연구에 

서는 이 DTW기법을 주파수 영역에 적용하여 음소별 '기

Fig. 3. Search space of DTW.
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준 스펙트럼을 기준으로 각 화자들의 대표 스펙트럼을 

정렬함으로써 워핑함수를 구한다. 이 과정을 거쳐 얻어 

지는 것은 화자별, 음소별 워핑함수이다. 본 연구에서 

이용한 DTW 탐색 구간을 그림 3에 보인다.

그림 4에 기준 스펙트럼, 미지의 입력 스펙트럼, 그리 

고 이들을 DTW로 비교하여 워핑함수를 추출한 다음 워 

핑한 스펙트럼의 예를'도시하였으며, 그림 5에는 이 때 

구한 워핑 함수를 보인다. 그림 4의 스펙트럼들은 관찰 

을 쉽게 하기위해 각각의 크기를 적당히 조정한 것이며, 

'Reference'는 음소 /ey/의 기준 스펙트럼으로 남성화자 

(MDBB1)의 것이고 'Input'은 여성화자 (FHLM0)의 음소 

/ey/의 대표 스펙트럼이다. 이 예의 여성화자의 포만트 

가 기준 스펙트럼인 남성화자의 것보다 높은 주파수에 

위치함을 볼 수 있다. 그림 5에 실선으로 표현된，추출된 

워핑함수'는 기준 스펙트럼에 비해 'Input' 스펙트럼이 

어떻게 워핑되어 있는가를 나타내는 것이다. 따라서 이 

화자의 스펙트럼을 정규화하기 위해서는 그림 5에 보인 ' 

추출된 함수의 역함수로 워핑할 필요가 있다. 이 역함수 

는 그림의 점선을 기준으로，추출된 함수를 선대칭으로 

변환한 함수이며, 이렇게 구한 워핑함수로 Tnput'을 워 

핑한 것이 그림 4의 'Warped' 스펙트럼이다. 'Warped' 

스펙트럼을 'Reference'와 비교하면 두 스펙트럼의 주요 

피크들이 잘 일치함을 알 수 있다.

4.2. 워핑함수들의 집합

4.1 절까지의 과정에서 구해진 것은 화자별, 음소별 

워핑함수들이다. 이들로부터 적당한 수의 워핑함수의 집 

합을 만들어야 하는데 화자별 워핑함수를 만든 다음, 이 

들로부터 워핑함수의 집합을 만든다. 일반적으로 한 화 

자의 여러 음소의 워핑함수들 사이에는 편차가 있어 화 

자를 대표하는 워핑함수를 구하는 것은 쉽지않다. 본 연 

구에서는 간단히 음소별 워핑함수의 평균을 취해 화자별 

워핑함수를 만든다.

화자별 함수를 구하고 난 다음에는 비슷한 워핑함수들 

을 하나로 묶어 적당한 수의 최종적인 워핑함수들의 집 

합을 만든다. 본 연구에서는 각각의 화자별 함수를 하나 

의 벡터로 취급하고 k-means 알고리즘을 이용하여 

clustering함으로써 최종적인 함수의 집합을 결정한다.

V. 추출된 워팡함수의 정형화

앞 장에서 기술한 방법으로 도출한 함수들의 모양은 

화자의 성별에 따라 다소 달랐다. 남성화자의 경우 대체 

적으로 구간선형함수와 비슷하고, 여성화자의 경우에는 

파워함수[10], 또는 BLT (Bilinear Transform) 함수[4] 

와 비슷하다는 것에 주목하여 성별에 따라 서로 다른 정 

형 워핑함수를 적용하는 간단한 실험을 수행하였다. 이 

실험에서 고려한 정형함수들은 구간선형함수, 파워함수, 

그리고 BLT 함수등의 세 가지이며 이들 중 상대적으로 

성능이 좋은 구간선형함수 (eq. ⑴)와 파워 함수 (eq. (2)) 

를 최종적으로 선택하여 실험하였다.

3 =
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여기서 f는 주파수, 九과 h으 각각 Nyquist 주파 

수와 구간선형 함수의 한계주파수이다.
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그림 5. 그림 4의 예에서 추출된 워핑함수

Fig. 5. Warped7 function of Fig. 4.

그림 4 워핑 전후의 화자 FHLM0 및 가赘자MDBB1 의 모음 /印/의 LP 

스펙트럼

Fig. 4. LP spectra of reference (MDBB1), Input & Warped (FHLM 

0) for /ey/.
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VI. 벡터 양자화기를 이용한 워핑함수 추정

워핑함수의 집합을 결정한 다음에는 인식모델의 학습 

및 시험에 사용될 데이터들의 화자별 워핑함수를 결정해 

야 한다. 본 연구에서는 선행연구［11］에서 제안한 벡터 

양자화기를 이용하여 각 화자들의 워핑함수를 결정한다. 

이 방법은 정규화된 특징 벡터들로 학습된 벡터 양자화 

기를 만든 다음, 시험용 화자의 특징벡터들을 이 양자와 

기와 비교하여 최적의 함수를 찾아내는 방법이다. 선행 

연구에서는 구간선형 워핑함수를 이용하였으며, 이 때의 

성능은 포만트를 직접적인 방법으로 추출하여 워핑한 방 

법 ［13］ 의 성능과 비슷하였다.

VII. 실험 및 고찰

본 연구의 실험 조건은 워핑함수 추출을 위한 부분을 

제외하면 선행연구의 조건들과 같다. 따라서 선행연구와 

본 연구의 성능 차이는 워핑함수의 차이에 기인한다. 다 

음에 선행 연구와 본 연구에서 공통적으로 이용한 인식 

기와 코퍼스에 대해 요약한 다음, 본 연구의 워핑함수 

도출결과, 음소인식 실험결과, 그리고 이에 대한 고찰을 

차례로 기술한다.

7.1 인식기와 코电

HTK 음성인식 툴킷［14］을 이용하여 음소단위의 인식 

실험을 수행하였다. 이 툴킷을 음소별로 3개의 state를 

갖는 CDHMM으로 설정하였으며, 각 state는 3개의 

GMM로 모델링하였다.. TMT 음성 코퍼스［15］를 이용하 

여 실험하였는데, 0.97의 계수를 갖는 1차 프리엠퍼시스 

필터로 음성 데이터를 필터링한 다음, 초당 100개의 비 

율로 25ms길이의 해밍 윈도우를 적용하여 프레임을 추 

출하였다. 특징 벡터는 각 프레임의 에너지와 12개의 

MFCC, 그리고 이들의 1차 및 2차 미분을 포함시킨 39차 

원의 벡터이다.

워핑 함수추출과 정규화 양자화기 생성을 위해 공통적 

으로 사용한 음소는 13개의 모음 (iy, ih, eh, ey, ae, 

aa, ah, ao, ow, uh, uw, ux, er)이다. 이 모음발화들 

이 학습용으로 쓰일 때는 성비 균형을 위해 TIMIT의 학 

습용 발화중 임의로 선정한 남여 각각 136명씩의 화자의 

발화로부터 추출하였다.

7.2 워핑함수 집합의 도출

워핑함수를 도출하기 위해 MFCC 및 LPC의 두 가지 

종류의 특징벡터를 같이 이용하였다. 이 특징벡터들은 

인식 실험을 위해 추출한 것과 같은 방법으로 전처리된 

프레임 데이터로부터 구한 12차의 MFCC와 LP 스펙트럼 

이다. 훈련용화자의 대표 MFCC들을 음소별로 MFCC의 

평균과 비교하여 MDBB1 을 기준화자로 선택하고 이것과 

나머지 화자의 스펙트럼을 DTW로 비교하였다. 워핑함 

수의 집합은 화자별 워핑함수를 LGB 벡터 양자화기로 

clustering 하여 구한 16개의 함수에 기울기가 1인 선형 

함수를 합하여 모두 17개의 함수를 갖게 하였다 이 함 

수의 집합을 그림 6에 보인다. 이 워핑함수의 집합을 선 

행연구의 정규화 벡터 양자화기에 적용하여 화자들의 워 

핑함수를 추정하였으며 이들의 분포를 그림 7에 보인다. 

'그림 7의 'Warped Function Id'는 그림 6의 함수들을 

그림의 위쪽에서부터 차례로 번호를 붙인 것이다. 이들 

그림에서 다음을 관찰할 수 있다. 먼저 함수들 사이의 

간격 (그림 6), 그리고 빈도의 분포 (그림 7)가 고르지
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그림 7. 학습용화자들의 워팡함수 분포

Fig. 7. Warp factor distribution of all TIMIT training speak히m
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그림 8. 파워 워팡함수 집합

Fig. 8. Power warping function.

그림 9. 하이브리드 워핑함수의 칩합 

Fig. 9. Hybrid warping functions.

않다. 이 것은 워핑함수의 도출과정이 최적이 아니며 더 

개선될 여지가 있음을 의미한다. 그림 6에 보인 함수들 

의 저주파 특성은 비교적 선형적이며 구간선형함수와 유 

사한 형태이다. 이 선형 구간은 대략 F3까지 유지되지만 

그 이상의 주파수 대역에서는 다분히 비선형적이다. 또 

남성화자에 해당하는 함수는 구간선형함수와 유사하며, 

여성화자의 함수는 파워함수 (그림 8)와 비슷하다는 것 

을 알 수 있다. 이에 근거하여 그림 9와 같은 정형화된 

하이브리드 워핑함수를 정의하고 이를 이용한 워핑을 실 

험을 수행하였다.

7.3 인식 실험 및 고찰

다음 표1에 LP 모델의 차수에 따른 음소단위의 인식결 

과를 보인다. LP모델의 차수가 26일 때 구한 워핑함수 

의 성능이 가장 좋았다. 또 표2에는 워핑하지않은 

Baseline 시스템, 구간선형함수 (Piecewise Linear), 본 

실험에서 도출된 비정형함수 (Non-parametric), 파워

표 1. LP 모델의 차수dl 따른 비정형함수의 인삭를 

Table 1. Accuracy rates as function of LP orders.

LP Order Accuracy Rate [%]

24 55.46

26 55.60

28 55.51

표 2. 워핑함수별 인식률

Table 2. Accuracy rates as function of warping functions.

Warping function Accuracy Rate[%) Improvement

Baseline 52.79 -

Piecewise Linear 54.91 2.21

Non-parametric 55.60 2.81

Power 54.41 1.62

Hybrid 55.27 2.48

함수 (Power), 그리고 하이브리드함수 (Hybrid)를 이용 

했을 때의 인식 결과를 보인다. 도출한 비정형함수를 이 

용했을 때 Baseline 인식기보다 약 2.8%, 그리고 구간선 

형함수를 이용한 경우보다는 0.6%의 절대 인식률 향상 

을 보였다. 가장 좋은 성능을 갖는 것으로 알려진 구간 

선형함수의 인식률 향상이 약 2.2%인 것을 감안하면 

0.6%의 향상은 미미한 것은 아니다.

파워함수의 성능은 하이브리드함수의 성능과 비교하 

기 위한 것으로 표 2의 모든 함수들 중 가장 낮지만 이 

것과 구간선형함수를 합성한 하이브리드함수의 성능은 

이 두 함수들 보다 다소 우수하다. 이 것은 남성과 여성 

의 워핑특성이 같지 않음을 시사한다.

VIII. 결 론

본 연구에서는 화자들 사이의 실제 워핑정도를 알아 

보기 위해 화자들의 발화 스펙트럼을 전체 주파수대역에 

서 직접 비교하여 워핑함수의 집합을 도출하고 이를 이 

용하여 정규화한 다음, 음소단위의 인식 실험을 수행하 

였다. 워핑함수의 도출에 필요한 기준 스펙트럼과 화자 

별 대표 스펙트럼을 구하기 위해 MFCC와 LP 스펙트럼 

을 이용하였으며, DTW를 이용하여 스펙트럼들을 비교 

해서 워핑함수를 도출하였다. 도출된 워핑함수는 전체적 

으로 비선형적이었으나 F3이하의 대역에서는 비교적 선 

형이었다. 또 남성화자와 여성화자의 함수들이 각각 구 

간선형함수와 파워함수와 유사함을 발견하였으며 이 두 
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함수들을 합성한 하이브리드 함수 집합을 도출하였다. 

인식 실험결과, 구간함수와 비교하여 비정형 함수는 

0.6%, 그리고 하이브리드함수는 0.27%의 절대 인식률향 

상을 얻을 수 있었다. 이 실험에서 구한 워핑함수의 모 

양과 함수들 사이의 간격은 고르지 않았으며 훈련용 화 

자들의 함수 분포도 이상적인 분포와는 거리가 있었다. 

좀 더 체계적인 방법으로 접근한다면 더 좋은 인식률 향 

상을 얻을 수 있을 것으로 기대되며, 도출된 비정형함수 

의 정형화를 위한 노력 또한 필요하다
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