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본 논문에서는 잡음 환경에서 강인한 음성 인식을 위하여 특징 보상 기법의 성능을 향상시킬 수 있는 방법을 제안한다. 

기존의 음성 모델 기반의 특징 보상 기법에서 이용되는 오염 음성 모델 추정 방식은 입력 음성에 대한 변별력 있는 사 

후 확률 예측을 보장하지 못하며, 부정확하게 계산된 사후 확률은 복구된 음성에서 명료도 하락의 문제를 일으킨다. 제 

안하는 기법에서는 오염 음성 모델 추정 과정에 분별적 훈련 방식의 하나인 최소 분류 오류 (MCE) 훈련 기법을 도입한 

다. MCE 훈련 기법을 적용하기 위해 변별력 하락의 가능성을 가지는 경쟁 요소' 를 결정하는 기법을 제안한다. 병렬 

결합된 혼합 모델 (PCMM) 기반의 특징 보상에 MCE 훈련 기법을 적용하는 과정을 제안하고 변별력 향상의 영향을 관 

찰한다. Aurora 2.0 데이터베이스와 실제 자동차 주행 환경에서 수집된 음성 데이터베이스에 대한 성능 평가를 실시한 

다. 실험 결과는 제안한 기법이 음성 인식 성능 향상에 도움이 되는 것을 입증한다.

핵심용어: 음성 인식, 모델 기반 특징 보상, 변별려 최소 분류 오류 훈련, 경쟁 요소 병렬 결합 혼합 모델 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we propose a scheme to improve discriminative property in the feature compensation method 
for robust speech recognition under noisy environments. The estimation of noisy speech model used in 
existing feature compensation methods do not guarantee the computation of posterior probabilities which 
discriminate reliably among the Gaussian components. Estimation of posterior probabilities is a crucial step 
in determining the discriminative factor of the Gaussian models, which in turn determines the intelligibility 
of the restored speech signals. The proposed scheme employs minimum classification error (MCE) training 
for estimating the parameters of the noisy speech model. For applying the MCE training, we propose to 
identify and determine the competing components' that are expected to affect the discriminative ability. The 
proposed method is applied to feature compensation based on parallel combined mixture model (PCMM). The 
performance is examined over Aurora 2.0 database and over the speech recorded inside a car during real 
driving conditions. The experimental results show improved recognition performance in both simulated 
environments and reaHife conditions. The result verifies the effectiveness of the proposed scheme for 
increasing the performance of robust speech recognition systems.
Keywords ： Speech recognition, Model-based feature compensation, Discriminative property, Minimum 

classification error training. Competing components, Parallel combined mixture model
ASK subject classification - Speech Signal Processing (2.5)
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I. 서론

음성 인식 시스템의 보급을 가로 막는 가장 큰 요인 

중 하나는 자동차 주행과 같은 실제 환경에서 인식 성능 

이 크게 떨어진다는 것이다. 반복된 인식 명령의 실패는 

편의를 목적으로 설치된 장치가 오히려 불편을 초래하게 

되어 사용자에게 사양 장치로 간주하게 되는 부정적인 

영향을 끼치게 된다 인식 성능을 하락시키는 주요한 원 

인은 음향 모델 파라미터의 훈련을 위해 사용되는 음성 

데이터베이스와 비교하여 실제 인식 환경에서 입력되는 

음성 데이터의 음향학적 특성이 달라질 수 있다는 것이 

다. 주행하는 차량 내부를 예로 들면, 엔진 소음, 공기 

또는 지면과의 마찰, 주변 차량, 에어콘, 음악 소리 등에 

의한 배경 잡음이 입력 음성을 오염시킨다. 차량 내부에 

의한 반향 잡음, 마이크와 같이 음성 신호의 전달과정에 

서 생기는 채널의 변화 등도 주요한 잡음 요소가 된다. 

실제 환경에서의 음성 인식 성능을 최대화하려는 노력의 

하나로서 이와 같은 요인에 의해 발생되는 인식 환경과 

훈련 환경의 차이를 줄이기 위한 연구와 기술 개발이 최 

근 십수년간 집중되어 왔다.

훈련 환경과 인식 환경의 음향학적 차이를 줄이기 위 

한 방법은 음성 인식 과정에서 어느 단계에 적용하는지 

에 따라 구분될 수 있다. 본 논문에서는 음성 입력 단계 

에서 입력된 신호로부터 직접 잡음을 제거하거나 특징 

추출 단계에서 잡음 요소로 판단되는 부분을 제거 혹은 

보상해 주는 전처리 기법을 다루고자 한다. 주파수 차감 

법 (spectral subtraction)이나 다양한 필터를 기반으로 

하는 잡음 억압 및 음성 강화 기술, 켑스트럼 평균 정규 

화 (cepstral mean normalization, CMN), 각종 특징 

보상 (feature compensation)과 같은 기법들이 전처리 

단계에서 잡음 요소를 제거함으로써 깨끗한 환경에서 훈 

련된 음향 모델에 인식 환경의 음향학적 특성을 일치시 

키고자 하는 시도이다[1]. 음성 인식 성능을 향상시키기 

위한 전처리 기법으로 특징 추출 단계에 관한 다양한 연 

구가 진행되어 왔고, 그 중에서도 음성의 음향학적 분포 

를 기반으로 하는 특징 보상 기법이 우수한 성능으로 주 

목 받고 있다.

본 논문에서는 음성의 모델을 기반으로 하는 특징 보 

상 기법에 관심을 갖는다. 모델 기반의 특징 보상 기법 

에서는 깨끗한 음성 특징의 분포를 기반으로 잡음 환경 

에서 어떠한 분포를 갖게 되는지를 추정하여 이를 특징 

보상 과정에 이용하게 된다. 본 논문에서는 기존의 오염 

음성 모델의 추정 결과로 나타나는 변별력 하락의 문제 

를 기적하고자 한다. 최대 사후 확률 (maximum a 

posteriori, MAP) 기법을 기반으로 하는 기존의 일반적 

인 모델 추정 방식은 분류 오류를 최소로 하는 것을 보 

장하지 않으므로, 오염 음성 입력에 대한 변별력 있는 

사후 확률을 기대할 수 없다. 특징 보상에 이용되는 

MMSE (minimum mean squared error) 예즉 기법에서 

는 사후 확률이 중요한 역할을 하므로, 부정확한 사후 

확률의 계산은 복구된 특징에서 변별력을 떨어뜨리고, 

그 결과 음성 인식 성능 하락을 가져온다. 본 논문에서 

는 최소 분류 오류 (minimum classification error, 

MCE) 훈련 기법을 오염 음성 모델 추정 과정에 적용하 

는 것을 제안한다. 특징 보상 기술의 하나인 병렬 결합 

된 혼합 모델 (parallel combined mixture model, 

PCMM) 기반의 보상 기법에 MCE 훈련 과정을 적용함으 

로써 복구된 특징의 변별력을 향상시키고자 한다23].

본 논문은 다음과 같이 구성된다. II장에서 일반적인 

음성 모델 기반의 특징 보상 기법에 관하여 설명하고, 

III장에서는 발생할 수 있는 문제점을 지적한다. IV장과 

V장에서는 본 논문에서 제안하는 변별력 향상을 위한 경 

쟁 요소의 결정 방법과 MCE 훈련 기법에 대해서 설명하 

고, VI장에서는 기반 기술인 PCMM 기법에 MCE 훈련 

과정을 어떻게 적용하는지 상세히 기술한다. VII장에서 

제안하는 기법의 성능 평가를 위해 실시한 실험과 그 결 

과에 관해 고찰하고 VIII장에서 결론을 맺는다.

II. 가우시안 혼합 모델 기반의 특징 보상 기법

음성 모델을 기반으로 하는 특징 보상 기법은 Acer。에 

의해 처음으로 소개되었으며, 그 후 Moreno가 RATZ 

(multivariate Gaussian based cepstral normali- 

zation)라는 명칭으로 데이터 유도방식의 기법을 제안한 

후 유사한 방식들의 근간이 되어 왔다[4,5]. 특징 보상의 

과정은 로그 스펙트럼이나 켑스트럼 (cepstrum)과 같은 

음성 특징 벡터 상에서 이루어지며, 특징 벡터의 확률 

분포는 가우시안의 혼합 모델 (Gaussian mixture 

model, GMM) 형태로 표현된다. 잡음 환경 하에서 특징 

벡터의 분포가 통계적으로 어떻게 변화하는지를 추정한 

뒤, 변화된 정보를 이용하여 실제 잡음 환경에서 오염된 

입력 음성 특징을 보상하는 과정으로 이루어진다. 오염 

된 음성의 확률 분포를 신뢰성 있게 효율적으로 추정하 

는 방법이 주요 문제로 다루어져 왔고, 이와 관련한 다 
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양한 연구가 이루어졌다. 데이터베이스를 이용하여 훈련 

을 통해 얻는 방법, 입력되는 음성 샘플에 대해 적응적 

으로 예측하는 방법, 잡음 모델과의 병렬적 결합을 통해 

추정하는 방법 등이 있다

깨끗한 음성 특징 벡터 X의 분포는 다음과 같이 K개의 

가우시안 요소로 이루어진 혼합 모델 형태로 추정할 수 

있다.

K

卜1 (1)

오염된 음성 특징 벡터 y은 음성의 오염 과정을 수학 

적으로 나타내는 비선형 함수로 표현되며, 켑스트럼 특 

징 벡터의 경우 다음과 같이 나타낼 수 있다.

y = f(x,n,h)
= x + h + Clog(l + exp(C 1 (n-x-h))) (2)

식 ⑵에서 h와 n은 각각 채널 선형 필터 응답과 부가 

적인 배경 잡음의 켑스트럼 벡터를 나타내며, C는 이산 

코사인 변환 (DCT, discrete cosine transform) 행렬이 

다. 이와 같은 관계를 기초로 하여 오염된 음성 특징의 

분포 역시 식 ⑶과 같이 가우시안 혼합 모델 형태로 추 

정한다.

K
P(y) = £sN(y；s，£yQ

추정한 음성 모델과 MMSE 기반의 예측방법을 이용하 

여 오염된 입력 음성 특징 벡터로부터 깨끗한 음성 특징 

을 복구한다.

私me = E{x I y} = Jx p(x I y)dx
X

K
으 y - Z 3m 기1*)好 I y] (4)

III. GMM 기반 특징 보상에서의 문제점

앞장의 식 ⑷에서 볼 수 있듯이, MMSE 예측 기법을 

사용하는 GMM 기반 특징 보상에서는 각 가우시안 요소 

에 대한 보상 벡터 3 y,k-zz ")가 사후 확률 p[k|y]에 의 

해 비율이 정해진다. 즉 각 가우시안 요소에 대한 사후 

확률 값이 특징 보상의 정도를 결정하게 된다.

GMM 기반 특징 보상 기법에서는 MAP 예측 기법을 

기준으로 하여 오염 음성 모델을 추정하며 일반적으로 

EM(expectation maximization) 알고리즘을 적용한다. 

MAP 기반의 알고리즘은 각 가우시안 요소에 대한 사후 

확률을 최대로 하는 것을 목표로 할 뿐, 각 요소를 변별 

력 있게 분류할 수 있는 성능은 보장하지 않는다. 따라 

서 깨끗한 환경에서는 통계적으로 달랐던 가우시안 요소 

가 잡음 환경에서는 MAP 예측을 통해 서로 유사하게 추 

정될 수 있다. 이와 같이 유사하게 추정된 가우시안 요 

소는 입력된 오염 음성에 대해 유사한 사후 확률을 발생 

시키고, 결과적으로 비슷한 비율로 보상이 이루어지게 

된다. 상황에 따라서는 이와 같은 과정이 복구된 음성 

특징의 변별력을 떨어뜨려 음성 인식 성능을 하락시키는 

원인이 된다.

그림 1을 통해 앞에서 설명한 보상 과정에서의 문제점 

을 설명하고자 한다. 2차원의 특징 벡터 평면에서 8개의 

가우시안 요소를 가지는 음성 모델이 잡음에 오염되어 

그림과 같이 변화되었다고 가정한다. 가우시안 요소 1과 

2의 경우, 깨끗한 환경에서는 상당한 거리에 위치하여 

통계적으로 서로 다르지만, 잡음에 오염되었을 경우 매 

우 유사한 위치로 이동한다. 만일 두 요소가 같은 분산 

행렬을 가진다고 가정하면, 동일한 입력 음성에 대해 유 

사한 사후 확률을 가지며 MMSE에 의해 두 요소에 의한 

보상 벡터는 대략 0.5 伝廿2)에 사후 확률 값을 곱한 결 

과가 된다. 실제 환경에서 입력되는 오염 음성은 

incomplete' 데이터이므로 본래 깨끗한 환경에서 어느 

가우시안 요소로부터 발생했는지 알 수 없다. 따라서 유 

사한 사후 확률 값을 부여하는 과정이 타당하며, 실제로

그림 1. GMM 기반 특징 보상의 예

Fig. 1. Illustration of GMM-based feature compensation.
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깨끗한 음성 특징이 두 요소의 유사한 기여에 의해 발생 

된 것이라고 한다면, 앞에서와 같은 보상 과정은 이치에 

맞다. 하지만, 요소 1 또는 요소 2 단독에 의해 발생한 

것이라면 보상 벡터 H 또는 *에 의해서 보상되어야 한 

다. 이런 경우에 0.5 (ri+皿)에 의한 보상은 복구된 특징 

벡터의 변별력을 감소시키는 영향을 주며, 결과적으로 

음성 인식의 성능을 하락시킨다.

본 논문에서는 그림 1의 가우시안 요소1, 2와 같이 깨 

끗한 환경에서는 통계적으로 서로 다르지만 잡음 환경에 

서는 유사하게 변화하여 비슷한 사후 확률 값을 갖게 되 

는 요소를 '경쟁 요소 (competing components)' 라 정의 

한다. 경쟁 요소는 복구된 특징의 변별력을 떨어뜨림으 

로써 음성 인식 성능을 하락시키는 가능성을 가진다. 본 

논문의 목표는 변별력을 떨어뜨리는 원인이 되는 경쟁 

요소를 결정하고, 변별력을 높이기 위한 방법으로 특징 

보상 과정에 사용되는 오염 음성 모델 추정에 MCE 훈련 

기법을 적용함으로써 음성 인식의 성능을 향상시키는 것이 

다. 다음 장에서는 경쟁 요소를 결정하는 방법을 다룬다.

IV. 경쟁 요소의 결정

수개의 가우시안 요소로 이루어진 음성 모델을 가정하 

면, 통계적 유사성의 기준을 어떻게 두느냐에 따라 다양 

한 조합의 경쟁 요소를 결정할 수 있다. 본 논문에서는 

모델의 군집화 (clustering)를 이용한 경쟁 요소 결정 기 

법을 제안하고자 한다.

우선 다음과 같은 잡음 환경에서의 가우시안 요소의 

변화를 가정한다.

Ky,* = +rk，J +R* (5)

식 ⑴과 같이 표현하는 깨끗한 환경에서의 음성 모델 

에서 각 가우시안 요소의 평균 벡터가 이동하고 분산 행 

렬이 축소 혹은 팽창하는 것으로 오염 음성 모델을 가정 

한다. 식 ⑸와 같은 가정 하에 예측된 오염된 음성 모델 

은 식 ⑶과 같이 나타낼 수 있다. K개의 가우시안으로 

표현되는 깨끗한 음성 모델과 오염된 음성 모델을 각각 

Mclean, Mnoisy 개의 클러스터로 군집화 한다.

k e C严"o dist(m^a",c严”)< dist(mckka",c严"),V/ * i

k e C7W <-> dist(jr縉问,) < dist(m^y, c"°i,y), V/' w i (6)

식 (6)에서 dist()는 두 가우시안 분포 사이의 통계학 

적 유사도를 측정하는 척도이며, m严“와 畋는 각각 

깨끗한 음성 모델과 오염 음성 모델의 k번째 가우시안 

요소를 뜻한다. 苛响와 犬。她은 각각 깨끗한 음성 모델 

과 오염된 음성 모델의 1번째 클러스터를 나타내며, 

C严an와 c「°isy은 j번째 클러스터에 속하는 가우시안 요 

소의 집합을 말한다. 군집화가 완료되면 각 가우시안 요 

소가 깨끗한 환경에서는 어느 클러스터에 속하는지, 오 

염된 환경에서는 어느 클러스터에 속하게 되는지 여부를 

집합 (对坤와 成岫을 통해 알 수 있다. 집합 C严血와 

C严逾을 이용하여 다음 식에 의해 경쟁 요소를 결정한 

다.

€岛 = {시 h C 严 /\ke C*"} ⑺

식 ⑺에서 정의한 집합 CSq에는 오염된 환경에서는 i 

번째 클러스터에 속하고 깨끗한 환경에서는 ［번째 클러 

스터에 속하는 요소들이 포함된다. 집합에 속하는 

요소들은 깨끗한 환경에서와 오염된 환경에서 항상 유사 

한 통계학적 거리를 가진다. 집합의 요소와 C&k의 

요소는 깨끗한 환경에서는 서로 다른 클러스터에 속하고 

잡음 환경에서는 동일한 클러스터에 속하게 되는 요소이 

다. 즉, 두 집합의 요소들은 잡음 환경의 1번째 클러스터 

안에서 서로 경쟁 관계를 가지게 되는 요소가 된다.

그림 2는 앞에서 설명한 경쟁 요소의 결정 과정을 보 

여준다. 깨끗한 환경에서 3개의 클러스터 형태로 상당한 

통계적 거리를 유지하면서 존재했던 가우시안 요소들이 

잡음에 오염되면서 그림의 점선과 같은 형태로 이동하게 

된다. CL”，에 포함되는 요소 즉, 잡음 환경에서 유사하 

게 위치하는 요소들 중에서 C严皿, 或骚： C3而-에 속했 

던 요소들을 각각 집합 CSki, CSk2, CSk3으로 결정한다. 

결정된 집합은 클러스터 Ckg'sy안에서 사후 확률의 변별 

력을 떨어뜨리는 '경쟁 요소 로 작용한다.

그림 2. 경쟁 요소 집합의 결정

Fig. 2. Determination of 'Competing Components, set.
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V. 최소 분류 오류 기법의 적용

최소 분류 오류 (MCE) 기법은 최대 사후 확률 기법에 

의한 훈련 과정이 분류 성능의 지표가 되는 분류 오류를 

최소화하는 것을 보장하지 못하는 단점을 극복하기 위해 

제안된 것으로 음성 인식 분야에서는 HM皿의 변별력 

(discriminative)을 향상시키기 위해 다양한 시도가 이 

루어져 왔다［6］. 본 논문에서는 경쟁 관계에 있는 요소간 

의 변별력 향상을 위해 오염 음성 모델의 추정 과정에 

MCE 훈련 기법의 적용을 제안한다. MCE의 효율적인 적 

용을 위해 식 ⑺에서 정의한 각 경쟁 요소 집합을 대표 

하는 가우시안 분포를 다음과 같이 결정한다.

=島 £氏*«爲 +(嶂-Py*eCS,)(衅-Pymcs,)'} 
%S,

(8)

식 ⑻은 집합 CSy에 속하는 오염 음성 모델의 가우시안 

요소의 중심(center)을 각 집합을 대표하는 확률 분포로 

결정함을 나타내며, Ngj는 집합 CSij에 속하는 원소의 개 

수를 의미한다. MCE 기법을 적용하기 위해서 다음과 같이 

분별 함수 (discriminative function)를 정의한다.

gtj (y) = iog(，cs (y I i, J)) = iog(N(y 丨衅，嵩$))⑼

식 ⑼에서 정의한 분별 함수는 오염된 음성 모델의 클 

러스터 ［안에서 깨끗한 음성 모델 클러스터 j 에 대한 관 

찰 값의 로H 우도(log-likelihood) 함수를 의미한다. 분 

별 함수로 정의한 우도 함수는 집합 CSij을 대표하므로, 

CSij 에 속해 있는 가우시안 요소의 우도 함수와 유사한 

경향을 가지게 된다. MMSE 과정에서 계산되는 사후 확 

률이 각 요소의 우도 함수에 대응되므로, 정의한 대표 

우도 함수의 파라미터에 MCE 기법을 적용함으로써 각 

요소의 사후 확률의 변별력을 향상시킬 수 있을 것으로 

판단된다. 정의한 분별 함수를 이용하여 다음과 같이 클 

래스 오류분류 척도(class misclassification measure) 

를 정의할 수 있다.

- W7
d,j(y)= -g”Y) + log -^― £exp{g,*(Y)〃}

\_M J (丄이

식 (10)에서 M은 Class의 개수를 뜻하며, 여기에서는 

1번째 오염 음성 클러스터에 존재하는 경쟁 요소 집합의 

개수를 뜻한다. 예를 들어 그림 2와 같은 경우, k번째 오 

염 음성 클러스터는 3개의 경쟁 요소 집합을 갖는다. H 

은 양의 상수로서 경쟁 관계에 있는 분별 함수와의 관계 

를 설정한다. 본 논문에서는 매우 큰 값으로 설정하여 

가장 큰 분별 함수를 갖는 경쟁 요소와의 차를 클래스 

오류분류 척도로 사용하였다. 다음의 식 (11)은 손실 함 

수 (loss function)를 뜻하며, 일반적인 sigmoid 함수를 

사용하였다. 丫는 sigmoid 함수의 기울기를 결정하는 파 

라미터이고, 0 는 일반적으로。으로 설정한다.

\(Y)=阿(Y)),网)=--一^―— ，n.
J J 1 + exp(-7« + u) (11)

MCE 알고리즘에서는 식 ⑴)의 손실 함수가 최소가 

되는 방향으로 분류 함수의 파라미터를 갱신하는 과정이 

이루어진다. 손실 함수를 최소로 하는 것은 식(10)에서 

훈련 데이터가 속하는 class의 분류 함수와 경쟁 요소의 

분류 함수의 차를 증가시키는 방향을 의미하므로 본 논 

문에서 목적으로 하고 있는 사후 확률의 분별력 향상에 

기여하게 된다. 이미 알려져 있는 HMM 파라미터의 적 

용 식을 바탕으로 본 논문에서 정의한 분류 함수를 표현 

하는 경쟁 요소 집합의 대표 파라미터는 다음과 같이 갱 

신할 수 있다⑹.

竭。+d=，馮 ⑴ * 쯯?' 碣=3

。當(0 + 1) = 石打(")一£ :씽，&當 = 1號0負) (12)

식 (12)에서 는 각각 경쟁 요소 집합을 대표

하는 파라미터 인 嶂，爲''5 의 d번째 성분(element)을 나 

타낸다. 본 논문에서 가우시안 분포의 분산행렬은 대각 

성분만을 가지는 것을 가정한다. 분별적 갱신 과정이 음 

성 모델의 파라미터 제한 조건하에서 이루어질 수 있도 

록 万折，莓 와 같은 파라미터의 변환이 필요하다. 손실 

함수의 미분식은 부록에 자세하게 다루었다. 최종적인 

음성 모델 파라미터의 갱신은 다음과 같이 이루어진 

다.
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£七、岫 드 ^y.kd +備泯N"g

스'！/、kd — by/d + (篇(N)-端(0)) if ECS〃 (13)

NI은 최종 반복 횟수를 나타낸다. 식 (13)은 경쟁 요소 

집합의 대표 파라미터가 MCE 알고리즘에 의해 갱신된 

양만큼, 해당 집합에 속하는 오염 음성 모델의 가우시안 

요소의 파라미터를 최종적으로 갱신하는 것을 의미한다. 

다음 장에서는 본 논문에서 GMM 기반의 특징 보상 기 

법의 대상으로 고려하는 병렬 결합된 혼합 모델 (PCMM) 

기반의 특징 보상 기법을 간략하게 소개하고, MCE 기법 

의 구체적인 적용 과정을 설명한다.

VI. MCE를 적용한 PCMM 특징 보상

PCMM 기반의 특징 보상 기법은 음성 모델을 기반으 

로 하는 특징 보상 기법의 하나로서, 오염 음성의 가우 

시안 혼합 모델 예측에 병렬 모델 결합 (parallel model 

combination, PMC) 기법이 적용된다[2,3]. PMC 기법 

은 깨끗한 음성 모델과 잡음 모델을 독립적으로 이용하 

여 오염된 음성 모델을 생성하는 방법으로 오염된 음성 

데이터베이스를 이용한 부가적인 훈련 과정이 필요하지 

않는 장점을 가진다[7]. 혼합 모델의 결합은 입력되는 음 

성에서 잡음을 예측하여 적응적으로 이루어질 수 있으 

며 오프라인에서 미리 결합된 모델을 이용할 수도 있다. 

후자의 경우에는 변하는 잡음 환경에 대처하기 위해 다 

중의 모델을 이용하는 기법이 제안되었다[8,9].

본 논문에서 제안하는 MCE 기법의 적용은 특징 보상 

에 필요한 잡음 음성 모델의 추정 과정에서 이루어진다. 

우선 기존의 PCMM 과정에 의해 깨끗한 음성의 가우시 

안 혼합 모델과 잡음 모델을 병렬적으로 결합함으로써 

오염 음성의 가우시안 혼합 모델을 추정한다. 모델의 결 

합은 로그 정규 가정법 (log-normal approximation)0] 

나 데이터 유도 (data-driven) 기법을 적용할 수 있으 

며, 본 논문에서는 오프라인에서의 훈련 과정을 고려하 

므로 보다 신뢰성 있는 모델을 얻기 위해 데이터 유도 

방식의 모델 결합 방식을 선택하였다. MCE 기법은 추정 

된 오염 음성 모델을 기본 모델로 하여, 일종의 적응 

(adaptation) 형태로 모델 파라미터를 갱신하게 된다.

MCE 훈련 기법을 적용하기 위해서는 어떤 class에 속 

하는지 알 수 있는 레이블 (label)된 훈련 데이터가 필요 

하다. 본 논문에서 제안하는 기법에서는 데이터 유도 방 

식의 병렬 모델 결합에서 사용되는 특징 벡터 생성 과정 

을 이용함으로써 MCE 훈련에 필요한 훈련 데이터를 발 

생시킬 수 있다. 배경 잡음에 의한 오염만을 가정할 때, 

분별 함수 gij(Y)의 갱신을 위해서 발생되는 특징 벡터 Y 

는 다음을 만족해야 한다.

y,=f(x,,n), y,UFeC笋，

Y = {yl,y2,Kyr), X = {X],X2，K xr} (14)

즉, 깨끗한 음성 모델의 [번째 클러스터에서 발생하여 

잡음 환경에서는 1번째 클러스터에 속하게 되는 오염 음 

성 특징 벡터 Y를 이용하여 분별 함수 期(Y)를 갱신할 

수 있다. 배경 잡음에 의한 오염만을 가정할 때, 식 (15) 

와 같이 집합 C%에 속하는 깨끗한 음성의 가우시안 요 

소로부터 발생시킨 對와 잡음 모델에서 발생 시킨 n을 

이용하여 오염 음성 특징 벡터 外를 발생시킬 수 있다.

y, = X，+ C(1 + exp(C-1 (n, -x,)))

x, n, -Ng,；) (15)

식 (14)와 (15)에 의해 발생시킨 훈련 데이터 Y를 이용 

하여 MCE 훈련 과정을 적용하고 식 (13)에 의해 최종적 

인 오염 음성 모델의 파라미터를 얻을 수 있다. 이와 같 

이 얻어진 파라미터를 기존의 MMSE 특징 복구 과정에 

적용한다.

K
•MMSE 으 ¥-2 (Ay.* -吼* ~)p\k I y]

成 刃=씅쁘&* 

注"(y;叽,&,丿) (16)

그림 3은 본 논문에서 제안하는 MCE 훈련을 적용한 

PCMM 기반의 오염 음성 모델 추정 과정을 다이어그램 

으로 나타낸 것이다.

VII. 실험 및 결과

7.1. Aurora 2.0에 대한 성능 평가 
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객관적인 성능 평가를 위해서 ELRA (European Lan­

guage Resources Association)의 Aurora 2.0에서 제공 

하는 평가 방식을 따랐다. Aurora 2.0에서의 평가 방식 

의 주요 특징은 다음과 같다[10].

1) 영어 음성, 연속 숫자음 인식, 11단어+묵음 구간 

(silence) +짧은 휴지 (short pause)

2) ETSI (European Telecommunications Standards 

Institute) 표준의 DSR(distributed speech recognition) 

방식의 MFCC 특징 추출11]

3) 13차 static 특징 (cl〜cl2+로그 에너지) 추출 후 

인식 단에서 미분계수 추출 (총 39차) : 본 논문의 실험 

에서는 PCMM 구현의 편의를 위하여 로그 에너지 대신 

켑스트럼의 0차 계수를 사용하였다.

4) 3-mixture, 16-state의 단어 모델 2종류의 silence 

모델

Aurora 2.0에서 제공하는 clean-condition training, 

multi-condition testing 방식에 따라 음향 모델은 깨끗 

한 환경에서 수집된 8,840개의 음성 데이터를 이용하여 

훈련하였다. Multi-condition Testing을 위한 데이터베 

이스 중본 논문에서는 Set A의 자동차 환경 잡음에 대한

22림 3. 본 논문에서 제안하는 MCE 훈련의 적용 과정 

Fig.3. Applying MCE training in the proposed scheme.

성능 평가를 실시하였다. 잡음 환경 테스트 데이터는 7 

가지의 신호 대 잡음비 (SNR)에 따라 각각 1,001개의 샘 

플로 구성되어 있다.

기존의 대표적인 전처리 알고리즘에 대해 잡음 환경에 

서 베이스라인 시스템의 성능을 비교하여 그 결과를 표 

1에 나타내었다. 베이스라인 성능이 Aurora 2.0에서 제 

공하는 베이스라인 성능 결과와 다소 다른 것은 로그에 

너지 대신 켑스트럼 0차 계수를 사용하였기 때문으로 판 

단된다. 대표적 전처리 알고리즘으로 가장 일반적으로 

사용되는 주파수 차감법 (spectral subtraction, SS)을 

선택하였다. 주파수 차감법에서는 배경 잡음을 추정하기 

위해 250msec 의 시간 지연을 갖는 최소 통계 

(minimum statistics) 기법을 적용하였다[⑵. PCMM은 

테스트 환경과 동일한 SN压을 가지도록 잡음 모델을 선 

택하여 오염 음성 모델의 결합과정을 적용한 병렬 결합 

된 혼합 모델 기반의 특징 보상 기법을 나타낸다. 신뢰 

성 있는 음향 모델을 얻기 위해 데이터 유도에 의한 결 

합 방식을 택했다. 깨끗한 음성 특징 분포는 128개의 가 

우시안 요소를 가지는 GMM으로 추정하였으며, 추정 과 

정에서 베이스라인 시스템의 HMM 훈련과 동일한 데이 

터베이스를 사용하였다. 각각의 잡음 모델은 하나의 요 

소를 가지는 가우시안 분포로 추정하였다. MCE-PCMM 

은 PCMM에 의해 얻어진 오염 음성 모델에 본 논문에서 

제안하는 MCE 훈련 기법을 적용한 것을 말한다.

표 1로부터 테스트 환경과 일치하는 SNR을 갖도록 결 

합 모델을 생성하여 적용한 PCMM 기반의 특징 보상 기 

법이 주파수 차감법 보다 잡음 환경에서 우수한 성능을 

가지는 것을 알 수 있다. 이러한 결과는 본 논문에서 기 

초로 하고 있는 음성 모델 기반의 특징 보상 기법이 음 

성 인식 과정의 직접적인 대상이 되는 켑스트럼 영역을 

깨끗한 음성 특징의 분포로 이동시킴으로써 일반적인 전 

처리 기법보다 음성 인식의 성능 향상 측면에서 우수함 

을 입증한다. 본 논문에서 제안한 MCE 기법을 적용한 

경우 평균 85.88%의 단어 인식률을 얻었다 단어 오류 

율 (WER, word error rate)를 기준으로 기존의 PCMM 

기법에 비하여 싱대적으로 약 5.74% 향상된 결과이다. 

이러한 수치는 MCE 기법을 적용함으로써 다양한 SNR 

환경에서 오염된 음성의 변별력을 향상시킴으로써 음성 

인식 성능 향상에 도움이 되는 것을 보여주는 것이다.

표 2는 다중 (Multiple) 모델의 보간을 이용한 PCMM 

(interpolated PCMM, IPCMM) 기반 특징 보상 기법에 

MCE 기법을 적용한 성능 평가 결과이다 다중 모델
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표 1. Aurora2.0의 자동차 잡음에 대한 베이스라인의 단어 인식号(%) 

Table. 1. Word accuracy for baseline system to car noise 

condition in Aurora2.0(%).

Baseline SS PCMM
MCE-

PCMM

Clean 98.84 98.84 98.84 98.84

20dB 96.42 97.61 97.91 97.82

15dB 87.62 95.82 97.02 97.39

10dB 61.71 83.45 93.89 94.39

5dB 26.87 50.64 82.37 83.20

OdB 10.38 17.78 53.92 56.61

-5dB 8.41 7.52 22.16 22.00

평 균 56.60 69.06 85.02 85.88

표 2. Aurora2.0의 자동차 잡음에 대한 제인한 기법의 단어 인식률(%) 

Table. 2. Word accuracy for the proposed schemes to car 

noise condition in Aurora2.0(%).

IPCMM
MCE- 

IPCMM

SS+IPC 

MM

SS4-MCE- 

1PCMM

Clean 98.84 98.84 98.84 98.84

20dB 97.97 97.88 97.73 97.67

15dB 97.41 97.41 97.17 97.17

10dB 93.26 93.77 94.69 94.90

5dB 81.84 82.76 86.19 87.03

OdB 54.61 55.14 63.64 64.54

-5dB 20.73 21.32 28.93 29.11

평 균 85.02 85.39 87.88 88.26

표 3. 실제 주행 환경 데이터베이스 Car01 의 채널 4에 대한 베이스 라인 

시스템의 단어 인식률 (%)

Table. 3. Word accuracy for the baseline system to the real 

car-driving condition, channel 4 of Car01 database (%).

Clean

(ch1)

Noisy

(ch4)
응S (ch4) PCMM

MCE 

-PCMM

93.70 63.59 87.14 88.69 88.87

표 4. Car01 의 채널 4에 대한 제안한 기법의 단어 인식号 잉)

Table. 4. Word accuracy for the proposed schemes to the 

channel 4 of Card database (%).

IPCMM
MCE-IPCM

M
S&HPCMM

SS-i-MCE 
-PCMM

87.96 88.50 89.60 89.87

PCMM 기 법은 복수 개의 오염 음성 모델을 사용하여 알 

려지지 않은 잡음 환경이나 시간에 따라 변하는 잡음 환 

경에 적응적으로 대처할 수 있다는 측면에서 실제 

application 환경에서 PCMM 기법을 구현할 수 있도록 

하는 기술이다. 알려지지 않은 SNR 환경에 적응적으로 

대처할 수 있는 특징을 가지므로, 주파수 차감법과의 결 

합을 통해 향상된 SNR 음성에 PCMM을 적용함으로써 

성능 향상을 얻을 수 있는 장점을 가진다. 다중 모델의 

보간을 위해서 17dB, 7dB, -2dB의 SNR을 가지는 3개 

의 오염 음성 혼합 모델을 생성하였다.

표 2의 결과를 보면 다중 모델을 이용하는 PCMM 기 

법이 표 1의 동일한 SNR을 사용하는 단일 모델 PCMM 

과 평균적으로 동일한 성능을 나타내는 것을 알 수 있다. 

이러한 결과는 복수개의 모델을 이용하여 다양한 SNR 

환경에 효과적으로 대처할 수 있음을 보여주는 것으로, 

본 논문에서 기초로 하는 PCMM 기반 특징 보상 기법이 

알려지지 않은 잡음 환경에서 음성 인식 성능 향상을 위 

해 유용할 수 있음을 말해준다. 단일 모델 경우와 비교 

하여 큰 폭은 아니지만 MCE 기법을 적용한 결과에서 향 

상된 결과를 얻었다. 주파수 차감법을 결합한 실험에서 

는 주파수 차감으로 향상된 SNR 음성 입력에 PCMM 기 

반의 특징 보상 기법이 효과적으로 동작함을 알 수 있으며, 

MCE 기법을 적용한 결과에서도 향상된 결과를 얻었다.

본 실험에서는 MCE 훈련을 적용하기 위해 깨끗한 음 

성 모델과 오염 음성 모델 모두 8개의 클러스터로 군집 

화 하였다. 클러스터의 개수는 각 음성 모델이 가지는 

가우시안 요소의 개수와 경쟁 요소 집합의 형태를 고려 

하여 결정하였다. 클러스터의 개수가 너무 적으면 특히 

오염 음성 모델의 경우 일부 클러스터로 집중되는 결과 

를 낳게 되며, 경쟁 요소 집합을 결정하기가 어려워짐을 

관찰 할 수 있었다. 클러스터의 개수가 너무 많을 경우, 

경쟁 관계의 집합이 너무 많아지게 되어 MCE 훈련을 적 

용해도 변별력 향상에 큰 도움을 주지 못하는 것을 확인 

하였다. MCE 기법을 적용함으로써 향상된 성능을 얻을 

수 있었지만, 예상에 비해 큰 성능 향상은 아니다. 이러 

한 이유 중 하나는 경쟁 관계에 있는 요소들의 변별력을 

향상 시키는 과정에서, 선택된 경쟁 요소 집합 이외의 

요소들에 대해서는 변별력을 떨어뜨릴 가능성이 있기 때 

문으로 판단된다. 이러한 현상은 MMSE 예측 과정에서 

사후 확률을 부정확하게 추정하게 하여, 복원된 음성 특 

징의 명료도 향상에 부정적인 영향을 줄 수 있다. 향후 

연구에서 이를 개선하는 방법 등을 다루고자 한다.

이상과 같은 실험을 통해 본 논문에서 제안하는 MCE 

훈련을 적용한 PCMM 기반의 오염 음성 모델 추정 방식 

이 Aurora 2.0에서 제공하는 자동차 잡음의 다양한 

SNR 환경에서 음성 인식 향상에 도움을 주는 것을 확인 

할 수 있다. 이와 같은 결과는 MCE 훈련 기법을 적용하 

여 추정한 오염 음성 모델이 입력되는 오염 음성에 대해 

변별력 있는 사후 확률의 계산에 도움을 주며, 결과적으 

로 복구된 음성 특징이 음성 인식 성능과 관계된 향상된 
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명료도를 가지는 것을 입증한다.

7.2. 실제 자동차 주행 환경에 대한 성능 평가

제안한 기법이 실제 상황에서 효과적으로 동작하는지 

알아보기 위하여 실제 자동차 주행 중에 녹음한 음성 데 

이터베이스에 대한 성능 평가를 실시하였다. 데이터베이 

스는 SITEC (Speech Information Technology & 

Industry Center) 에서 배포한 CarOl과 CarNoiseOl을 

사용하였다[13]. CarOl은 80km/h의 속도로 달리는 승 

용차 안에서 한국어 고립 단어 음성을 수집한 것이고, 

CarNoiseOl은 다양한 주행 조건에서 잡음 신호만을 녹 

음한 것이다.

CarOl 데이터베이스에 포함되어 있는 548 어휘의 한 

국어 단어를 대상으로 인식 평가를 실시하였다. 548 어 

휘는 자동차 안에서 사용될 수 있는 음성 명령어로 이루 

어져있다. Headset 마이크로 녹음된 4,348 음성 샘플을 

깨끗한 음성으로 가정하여 HMM 훈련에 사용하였고, 운 

전자의 햇빛 가리개에 설치된 방향성 마이크로 수집된 

1,096 음성 샘플을 테스트 용 오염 음성 샘플로 사용하 

였다.

표 3은 CatOl 데이터베이스에 대해 베이스라인 시스 

템과 주파수 차감법에 대한 단일 모델 PCMM 기법의 성 

능 비교를 나타낸 것이며, 표 4는 다중 모델 보간을 이 

용한 PCMM 기법에 대한 성능 평가 결과이다. PCMM은 

평가 환경 인 CarOl과 동일한 단일 잡음 환경 모델을 사 

용한 것으로, CarNoiseOl 데이터베이스에 포함된 

80km/h의 주행 속도에서 수집된 잡음 샘플로 잡음 모델 

을 훈련한 것이다. 다중 모델 보간을 이용한 PCMM 

(IPCMM) 의 구현을 위해서는 CarNoiseOl 에 있는 

50km/h, 80km/h, 100km/h의 주행 조건에서 수집된 

잡음 샘플을 이용하여 3가지 오염 음성 모델을 생성하여 

사용하였다.

훈련에 사용된 데이터베이스와 동일한 환경인 헤드셑 

마이크 입력 (chi)에서 93.70%의 인식 성능을 나타내었 

고, 본 실험의 대상이 되는 햇빛 가리개에 위치한 마이 

크 (ch4) 입력 데이터에 대해서는 63.59%의 성능을 보 

였다. 주파수 차감법 (SS), 단일 모델 PCMM, 다중모델 

보간 PCMM (IPCMM)의 적용결과 Aurora 데이터베이스 

와 동일한 경향을 나타내었으며, 주파수 차감법과 

IPCMM의 결합에 있어서도 각각의 기법보다 우수한 결 

과를 보였다. 본 논문에서 제안한 MCE 훈련 기법의 적 

용을 통해서 단일 PCMM, 다중모델 PCMM, 주파수차감 

법과 결합한 IPCMM 모두 MCE 기법을 적용하지 않은 

경우 보다 향상된 인식 성능을 나타내었으며, 이는 

Aurora 데이터베이스 실험 결과와 일치하는 경향이다. 

이러한 결과는 본 논문에서 제안하는 MCE 훈련 기법을 

적용한 PCMM 기반의 특징 보상 기법이 실제 잡음 환경 

에서도 특징 복구 과정에서 변별력을 향상시키는데 도움 

이 되며, 결과적으로 제안하는 전처리 기법을 음성 인식 

성능 향상을 위해 활용할 수 있음을 보여준다.

VIII. 결 론

본 논문에서는 음성 모델 기반의 특징 보상 기법에서 

변별력을 향상시키기 위한 기법을 제안하였다. 모델 기 

반 특징 보상에서 요구되는 오염 음성 모델 추정 과정에 

MCE 훈련 기법을 적용함으로써 입력된 오염 음성에 대 

해 사후 확률 계산을 위한 모델의 변별력을 높일 수 있 

도록 하였다. 기존의 PCMM 특징 보상 기법에 MCE 훈 

련 과정을 적용하여 변별력 향상을 관찰하였다. 

Aurora2.0과 실제 자동차 주행 환경에서 수집된 데이터 

베이스에 대해 성능 평가를 실시하여 기존의 기법에 비 

해 향상된 결과를 얻었으며, 이를 통해 제안한 MCE 훈련 

과정의 적용이 변별력 향상에 효과적임을 확인하였다

부록

식 (⑵과 관련된 손실 함수의 미분식은 다음과 같다.

%(丫)_ 办分 ddy

磷=可祁 (17)

8k ii

為-二 Ay (為)(1 -灼(d Q)
礼 (18)

叫(Y)= 寸、8 logics (y,丨 i,丿))

豹(丫)=豹虬

a莓「瓦毎 (20)
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