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ABSTRACT

   Recently, the multi-model based speech recognizer has been used quite successfully for 

noisy speech recognition. For the selection of the reference HMM (hidden Markov model) 

which best matches the noise type and SNR (signal to noise ratio) of the input testing speech, 

the estimation of the SNR value using the VAD (voice activity detection) algorithm and the 

classification of the noise type based on the GMM (Gaussian mixture model) have been done 

separately in the multi-model framework. As the SNR estimation process is vulnerable to 

errors, we propose an efficient method which can classify simultaneously the SNR values and 

noise types. The KL (Kullback-Leibler) distance between the single Gaussian distributions for 

the noise signal during the training and testing is utilized for the classification. The recognition 

experiments have been done on the Aurora 2 database showing the usefulness of the model 

compensation method in the multi-model based speech recognizer. We could also see that 

further performance improvement was achievable by combining the probability density function 

of the MCT (multi-condition training) with that of the reference HMM compensated by the 

D-JA (data-driven Jacobian adaptation) in the multi-model based speech recognizer.

   Keywords: Noisy speech recognition, Hidden Markov model, model compensation, 

multi-model based speech recognizer

1. 서  론

   음성인식시스템의 성능 저하를 야기 하는 중요한 원인중의 하나는 음성인식시스템이 작동하는 

주변의 배경잡음이나 마이크나 통신선로 등에 의한 채널왜곡을 들 수 있다. 이러한 신호 왜곡 현상

에 대처하기 위한 방법으로는 음질을 개선한다든지 강인한 음성 특징을 사용한다든지 하는 방법 

외에도 음성인식기의 HMM(hidden Markov model) 파라미터 값을 보상해주는 방법들이 사용되고 
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있다(Gales, 1993; Moreno, 1996; Hung, 2001). 

   그러나 이와 같은 다양한 방법에도 불구하고 음성인식시스템의 성능은 다양한 잡음환경에 충분

한 대처가 되지 못하고 있는 실정이다. 최근에는 잡음환경에 보다 강인한 음성인식시스템을 구현하

기 위해서 단일 HMM 대신에 다수의 HMM을 사용하는 방식이 채택되고 있다(Xu, 2005). 이와 같

은 다 모델 기반의 음성인식시스템에서는 잡음종류별과 신호대잡음비(SNR: Signal to Noise Ratio)

별로 다수의 HMM을 미리 훈련하여 인식시에 이들 중 잡음환경에 가장 가까운 모델을 선택함으로

서 훈련환경과 인식환경의 차이가 자연스럽게 최소화 되도록 한다. 

   기존의 연구에서 우리는 다 모델 기반의 음성인식시스템에서 데이터 기반의 Jacobian 적응방식

이 매우 효과적임을 보였다(정용주, 2007). 이러한 다 모델 기반의 HMM 파라미터 적응방식을 위해

서는 입력음성에 가장 적합한 기준 HMM 을 선택하기 위해서 입력 잡음음성신호의 SNR을 계산하

고 입력 잡음음성신호에 포함된 잡음의 종류를 추정하는 작업을 수행하였다. SNR을 계산하기 위해

서는 VAD(voice activity detection) 을 사용하여 잡음구간을 추정하는 방식을 사용하여 SNR 값의 

신뢰성을 높이도록 하였고 잡음의 종류를 추정하기 위해서는 잡음종류별로 GMM(Gaussian 

mixture model)을 구성하여 잡음분류가 가능하도록 하였다. GMM을 이용한 잡음분류는 매우 만족

스러운 결과를 나타내었으나, VAD 기반의 SNR 추정방식은 연속음성인식의 경우에 다소 많은 계

산을 요구하여 때때로 매우 부정확한 SNR 값을 추정하는 경우가 자주 발생하였다. 따라서 본 연구

에서는 기존의 방식에서 잡음종류 추정과 SNR 값 추정을 각각 따로 수행함으로서 발생하는 오류

를 줄이고 계산의 간편함을 도모하기 위해서 위의 두 과정을 한 번의 계산으로 마치도록 하는 방안

을 제안하였다. 여기서는 훈련과정에서 각각의 잡음종류별과 SNR 별로 별도의 single Gaussian 모

델을 만든 후, 인식과정에서의 입력 잡음음성신호에 존재하는 잡음신호의 평균과 분산 값을 이용하

여 입력 잡음신호와 가장 거리가 가까운 single Gaussian 모델을 찾아내는 방법을 이용함으로서 잡

음의 종류와 SNR 인식을 동시에 수행할 수 있도록 하였다. 이를 위해서는 Gaussian 확률 분포들 

간의 KL(Kullback-Leibler) distance를 이용 하였다. 

   한편 본 연구에서는 기준 HMM을 훈련과정에서 생성하는 다양한 방법들에 대해서 논의하고 성

능분석을 통하여 서로 다른 방법에 의해서 생성된 기준 HMM 간의 결합을 통하여 보다 우수한 인

식 성능을 나타낼 수 있음을 보였다. 한편 기존의 다 모델 기반의 음성인식시스템은 고립단어 인식

실험에 매우 유용함을 보임을 알 수 있었는데, 본 연구에서는 Aurora 2 데이터베이스에 있는 연속 

숫자음 잡음음성을 이용하여 모델보상 방식 기반의 다 모델 인식시스템의 효율성에 대해서 고찰하

였다.

   다음 장에서는 모델보상 방식 기반의 다 모델 인식시스템에 대해서 간략히 소개하며 3장에서는 

Aurora 2 데이터베이스를 이용한 다 모델 기반 구조의 인식시스템의 성능에 대한 실험 결과를 논

의하고 4 장에서 결론을 맺고자 한다.
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2. 모델 보상 방식기반의 다 모델 인식시스템의 개요

   2.1 기준 HMM의 훈련 방식에 따른 인식시스템의 형태

   음성인식시스템의 구성은 훈련과정과 인식과정으로 나누어진다고 할 수 있다. 훈련과정에서는 

인식과정에서 사용될 HMM을 만드는 과정이라 할 수 있으며, 이때 만들어진 HMM은 훈련된 

HMM 또는 기준 HMM이라 불리어진다. 훈련시 만들어지는 기준 HMM은 인식성능을 결정하는데 

있어서 매우 중요하며 훈련과정과 인식과정에서 발생되는 음성신호간의 음향학적인 특성의 차이, 

배경잡음 등의 차이 그리고 화자의 발성에 미치는 여러 가지 요인의 차이 등에 강인한 특성을 갖도

록 하는 것이 매우 바람직 할 것이다. <그림 1>에는 일반적으로 음성인식시스템에서 훈련과정에서 

기준 HMM을 만드는 방법과 이를 인식시에 활용하는 몇 가지 방안에 대한 개괄적인 구조가 나타

나 있다.

   가장 일반적으로 많이 사용되는 구조는 <그림 1(a)>처럼 기준 HMM의 구성시에 잡음에 오염

되지 않은 깨끗한 음성신호만을 사용하는 것이다. 이러한 경우에 있어서 가장 큰 문제점은 인식과

정에서 잡음에 오염된 음성신호에 대한 대처능력이 현저히 떨어진다는 점이다. 이를 보완하기 위해

서 오염된 음성신호를 개선시킨다든가 기준 HMM의 파라미터를 오염된 음성신호에 적합하게 보상

하는 방안들이 주로 이용된다. 기준 HMM을 구성하는 또 다른 방법은 <그림 1(b)>에서처럼 기준 

HMM의 구성시에 미리 잡음에 오염된 음성신호를 사용하는 경우이다. 이 경우에는 미리 인식과정

의 잡음환경을 예상하여 그에 해당하는 잡음 음성신호를 수집하여 훈련과정에서 활용하는 방식을 

사용한다. 이러한 인식시스템의 경우에도 인식과정의 잡음환경이 미리 예상한 경우와 다를 경우가 

존재하며 이에 대처하기 위해서는 HMM의 파라미터를 보상하는 방식을 사용할 수 있다. <그림 

1(c)>에 나온 방식은 <그림 1(b)>와 비교하여 훈련과정에서 미리 잡음에 오염된 음성신호를 사용

한다는 유사점이 있으나 인식과정에서 발생하는 잡음환경을 미리 구체적으로 예측하지 않는다는 

차이점이 있다. 여기서는 몇 가지 종류의 잡음과 다양한 SNR을 모두 고려한 잡음 음성신호를 이용

하여 기준 HMM을 구성하게 된다. 따라서 기준 HMM의 파라미터 값들은 특정한 잡음종류나 SNR

값에 전적으로 의존하지 않아서 실제 인식과정에서의 잡음신호의 다양한 특성에 대비할 수 있도록 

되어 있다. 이 방식에서는 앞의 방식에서 사용되는 음질개선이나 HMM 파라미터 보상 방식들을 추

가적으로 사용하지는 않는다. 이러한 훈련 과정을 MCT(multi-condition training)라 부른다. 마지막

으로 <그림 1(d)>는 비교적 최근에 제안된 방식으로서 <그림 1(b)>와 <그림 1(c)>의 장점을 취합

하여 이루어진다. <그림 1(b)>에서는 훈련과정에서 고려되지 않은 잡음 신호가 인식과정에서 입력

될 경우에는 인식성능의 저하가 많이 발생하는 문제가 있고 반면에 <그림 1(c)>에서는 다양한 잡

음신호의 특성이 복합적으로 HMM의 파라미터에 반영되었기 때문에 특정한 잡음신호에 대해서는 

분별력이 다소 떨어진다는 단점이 있다. 따라서 <그림 1(d)>의 방식에서는 잡음종류별과 SNR 별

로 다수의 기준 HMM을 독립적으로 생성하고 인식과정에서의 잡음신호와 가장 유사한 기준 HMM

을 선택하여 인식을 수행하는 방식을 취하고 있다. 이렇게 함으로서 <그림 1(b)>의 경우와 같이 단

독 기준 HMM을 사용할 경우의 인식성능이 저하되는 문제와 <그림 1(c)>의 경우처럼 기준HMM

이 다소 방대한 음향학적 스펙트럼을 포함함으로서 생기는 분별력의 저하를 모두 극복할 수 있는 

장점이 있다. 또한 이러한 방식에서는 HMM 파라미터 보상방식을 사용함으로서 추가적인 인식성
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능의 향상을 꾀할 수 도 있다. 이러한 방식의 인식시스템은 일반적으로 다 모델기반 구조의 음성인

식시스템이라 한다.

(a)

(b)

(c)

(d)

 그림 1. 기준 HMM의 구성방식에 따른 인식기의 다양한 형태

   위에서 제시된 여러 가지 형태의 음성인식시스템 구성 중에서 본 연구에서 다 모델 기반 구조의 

음성인식시스템의 성능개선에 중점을 두고 연구하였다. 특히, 다 모델 기반 구조에서는 여러 종류

의 기준 HMM중 잡음음성신호와 가장 근접한 것을 선택하는 것이 중요한데, 이를 위해서는 인식 

잡음음성신호의 SNR 값을 추정하고 포함된 잡음신호의 종류를 찾아내는 과정이 필요하다. 또한 이

러한 과정을 통해서 선택된 기준 HMM을 인식에 그대로 사용하는 것 보다는 모델 보상방식을 적

용하여 인식성능의 향상을 이끌어 내는 과정이 필요하게 된다. 2.2절과 2.3절에서는 이러한 과정에 

대해서 보다 상세한 설명을 하도록 하겠다.
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   2.2 SNR 값과 잡음 종류의 추정을 이용한 기준 HMM의 선택 

   2.2.1 SNR 값의 추정

   SNR 값을 추정하기 위해서 잡음음성신호의 샘플벡터   는 다음과 같이 표현된다고 가정한다.  

                                      (1)

   여기서   와   는 각각 원래의 깨끗한 음성과 잡음신호의 샘플값을 나타낸다.

식(1)의 잡음음성신호   의 SNR 값은 일반적으로 다음과 같이 추정된다.

  







       (2)

   여기서 잡음신호   의 전력 



 과 원래 음성신호   의 전력 




이 추정되어야 하며, 이를 위해

서는 VAD를 이용하여 잡음음성신호의 음성구간과 비음성구간이 분리되어야 한다. 비음성구간을 

이용한 잡음신호의 전력은 다음과 같이 추정된다.



 

 
  



         (3)

   여기서   은 분리된 잡음구간의 샘플 수이다. 위식을 이용하여 원래 음성신호의 전력 



은 다

음과 같이 잡음음성신호의 전력과 잡음신호의 전력의 차이로서 구해진다.








                (4)

   위의 식 (3)과 (4)를 식(2) 에 대입함으로서 원하는 SNR 값을 얻게 된다.

위와 같은 SNR 값의 추정방식에서는 잡음음성신호로부터 잡음구간의 추정이 중요하며 SNR 값이 

낮은 경우 잡음구간 추정에서 오류가 발생할 가능성이 높다.

   2.2.2 잡음신호의 종류 인식

   잡음신호의 종류 인식을 위해서는, 일반적으로 잡음신호의 특징벡터   은 GMM으로 모델링 

되며 이는   개의 단일모드 가우시안 밀도함수의 가중 선형결합의 형태를 띠고 있으며, 아래의 식

과 같다. 

  
 



   
 



 



 


 ′    (5)
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   각 성분의 가중치   는 
 



    의 조건을 만족하며    는 각각 가우시안 밀도함수의 

  차원의 평균벡터와 공분산 행렬을 나타낸다. 잡음신호 종류의 인식을 위해서는 잡음종류별로 위

와 같은 GMM을 미리 훈련과정에 얻어야 하며 이를 위해서는 expectation-maximization (EM) 방

식에 기반한 최대우도 추정방식을 사용하여 식(5)의 각각의 가우시안 밀도함수의 평균과 공분산 그

리고 가중치를 얻게 된다.

   2.2.3 Kullback-Leibler(KL) distance 기반의 잡음신호 분류

   기존의 다 모델기반 구조의 음성인식시스템에서 최적의 기준 HMM을 선택하기 위해서는 앞서 

설명한 바와 같이 SNR 값 추정과 잡음신호의 종류를 분류하는 두 가지 과정을 거치게 된다. 그러

나 SNR 값 추정방식은 VAD의 정확성 등이 요구되는 부담이 있다. 그리고 SNR 값 추정과 잡음신

호의 종류 인식을 각각 수행함으로서 번거로움과 함께 인식오류가 높아지게 된다. 따라서 본 연구

에서는 이와 같은 두 가지 과정을 하나로 합하여 다 모델기반 구조의 음성인식시스템에서 기준 

HMM을 선택하는데 있어서 효율성을 높이도록 하였다. 이를 위해서는 훈련과정에서 각 SNR 별 

그리고 잡음의 종류별의 단일모드 가우시안 밀도함수를 추정한다. 이러한 각각의 단일모드 가우시

안 밀도함수들은 인식과정의 잡음신호로부터 얻은 가우시안 밀도함수와의 KL distance 값을 통하

여 잡음신호와의 유사도를 측정 받게 된다. 두 개의 단일 모드 가운시안 확률밀도 함수 

    간의 KL distance 값은 다음식과 같다(Juang, 1984).

    
 
 

 










 






  











 








       (6)

   2.3 다 모델 기반 인식기에서의 모델 보상 방식

   다 모델 기반 구조의 인식기는 잡음종류와 SNR 별로의 기준 HMM을 구성하여 인식환경에서의 

잡음신호 변이를 효과적으로 대처하지만 보다 나은 성능향상을 위해서는 기준 HMM의 파라미터 

값을 인식과정의 잡음신호를 이용하여 보상하는 방법이 많이 사용된다.

   이때 사용되는 가장 대표적인 모델 보상방식으로는 JA과 이를 개선한 data-driven JA 방식이 

있다. 이를 간단히 소개하면 다음과 같다.

   2.3.1 Jacobian adaptation (JA)

   JA 방식에서는 어느 특정한 잡음신호에 기반한 기준 HMM 파라미터 값을 인식과정의 잡음신

호에 맞도록 변환한다. 켑스트럼 영역에서 부가잡음 신호   에 대하여 원래의 깨끗한 음성신호   

는 다음과 같이 변환된다.

                     (7)
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   여기서 는 잡음음성신호를 나타내며 는 DCT(Discrete Cosine Transformation)을 나타낸다. 

이 경우 잡음신호가   에서   로 변할 경우의 잡음음성신호 의 변이는 다음식과 같이 나타낼 

수 있다.

 ∂
∂

                (8)

   식(8)의 양변에 평균치를 취하면 잡음신호의 변이에 의한 기준 HMM의 평균파라미터 값의 변

이를 얻을 수 있다.

   2.3.2 Data-driven Jacobian adaptation (D-JA)

   Data-driven JA (D-JA) 방식에서는 JA에서 기준 HMM을 모델결합방식을 이용하여 얻는 대신

에 잡음음성을 이용하여 직접 훈련하는 방식이 채택되었다. 또한 D-JA 방식에서는 Jacobian 행렬

을 얻기 위하여 Baum-Welch 알고리듬에 기반한 추정방식을 사용하였다.

 


 



 


  



 
          (9)  

여기서  는 켑스트럼 특징벡터   가 HMM의 상태 의 혼합성분 에 의해서 발생

될 확률을 의미하며 는 특징벡터의 길이를 나타낸다. 식(9)에 식(8)을 대입하면 기준 HMM의 

평균 파라미터 값을 다음식과 같이 얻을 수 있다.

 


  



 


  



 








 



 


  



 



 



 


  



 



   (10)

   여기서 잡음신호의 차이  (=
 )의 값이 시간에 대한 평균치로서 대체가 가능하다고 가

정된다.

3. 실험 결과

   본 장에서는 Aurora 2 데이터베이스를 이용하여 본문에서 설명된 여러 가지 인식시스템의 형태

에 따른 인식성능의 변화를 비교 검토 하였다. Aurora 2 데이터베이스의 인식용 실험 set은 set A 

(훈련과정에 알려진 4 개의 부가잡음(subway, babble, car, exhibition)음성 으로 이루어짐), set B 

(미리 알려지지 않은 4 개의 부가잡음(restaurant, street, airport, train-station)음성으로 이루어짐) 
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          결과

테스트잡음

car(%) babble(%) exhibition(%) subway(%)

KL GMM KL GMM KL GMM KL GMM

car 98.3 99.2 1.7 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0

babble 1.9 0.4 98.1 99.6 0.0 0.0 0.0 0.0

exhibition 0.0 0.1 0.1 0.0 99.8 99.9 0.1 0.0

subway 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.3 99.9 99.7

표 1. GMM 방식과 KL distance 측정 방식에 근거한 잡음신호의 분류 결과

그리고 set C(부가잡음 외에도 컨벌루션 잡음을 포함한 1 개의 알려진 잡음(subwayM)음성과 1 개

의 미리 알려지지 않은 잡음(streetM)음성으로 이루어짐)로 이루어져 있다. 훈련을 위해서 Aurora 

2 데이터베이스에는 clean training 과 multi training을 위한 훈련용 데이터가 따로 제공되는데, 특

히, multi training 훈련용 데이터를 이용하는 경우를 MCT(multi-condition training)라 부른다. 이

와 대비하여 clean training을 이용한 경우는 향후 CCT(clean-condition training)라 부르기로 하겠

다. 한편, 다 모델 기반 구조의 인식시스템을 구성하기 위해서는 각 SNR 별과 잡음종류별로 기준 

HMM을 만들어 주어야 하며 이를 위해서는 Aurora 2 데이터베이스에서 제공하는 잡음음성파일생

성 프로그램을 이용하여 추가적인 잡음음성신호를 생성하였다.

   인식실험에서 사용한 특징은 Aurora project에서 제공한 DSR front-end 2.0 버전을 사용하여 

추출하였으며, 13 차의 켑스트럼 계수와 그들의 delta, acceleration 계수를 포함한 39차의 특징벡터

들로 이루어져 있다. 연속 숫자음 모델링을 위해서 사용된 HMM의 구조는 Aurora 2 데이터베이스

에서 제안된 형태를 따르고 있으며(Pearce, 2000), 자체 개발된 인식엔진을 사용 하였다.

   다 모델 기반 구조의 인식시스템에서는 인식과정에서의 잡음신호에 대해서 잡음분류를 하게 되

는데 <표 1>에는 잡음의 종류에 대한 분류결과를 나타내고 있다. 비교를 위하여 기존에 사용하던 

GMM 방식과 본 논문에서 사용된 KL distance 측정 방식을 함께 나타내었다(정용주, 2007).

   <표 1>의 결과를 보면 기존에 사용되던 GMM 방식이 잡음 종류의 분류 성능 면에서 다소 나은 

것을 알 수 있으나, KL distance 추정방식도 매우 높은 인식성능을 보여서 다 모델 기반 구조의 인

식시스템에서 잡음분류를 위해서 사용하기에 충분하다고 생각된다.

   <표 2>에는 set A 데이터에 대해서 CCT, MCT, PMC(parallel model combination), Multi- 

model(JA), Multi-model(D-JA), Multi-model(Base) 등을 적용한 인식결과가 나타나 있다. Multi- 

model(JA) 는 다 모델 기반 구조의 인식시스템에서 JA을 통해서 모델 보상을 한 경우를 의미하며, 

Multi-model(D-JA)는 D-JA를 통해 모델 보상을 하며, Multi-model(Base)는 다 모델 기반 구조의 

인식시스템에서 모델보상을 적용하지 않은 경우를 말한다. <표 2>의 결과를 통해서 우리는 다 모

델기반의 구조를 가진 인식기들이 전반적으로 높은 성능을 보임을 알 수 있다. Multi-model(Base)

의 경우에는 기존에 모델 보상 방식으로 많이 사용되던 PMC 방식에 비해서 단어인식오류(word 

error rate)를 50% 감소시키는 것으로 나타났다. 또한 다 모델 기반 구조의 인식기 중에서도 

Multi-model(Base)의 경우가 모델 보상을 해준 경우인 Multi-model(JA)나 Multi-model(D-JA) 비

해서 오히려 향상된 성능을 보임을 알 수 있다. 이것은 set A의 경우에는 훈련과정을 통해서 이미 

잡음의 종류가 알려져 있었으므로, 인식시와 훈련시에 잡음의 차이에 의한 HMM 파라미터 값의 변
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모델보상

set A

subway babble car exhibition 평균

CCT 69.34 49.41 55.89 62.70 59.34

PMC 81.02 80.66 75.23 80.28 79.30

MCT 86.27 87.74 85.01 86.63 86.41

Multi-model(Base) 91.28 87.06 90.79 91.91 90.23

Multi-model(JA) 86.25 83.77 83.15 83.06 84.06

Multi-model(D-JA) 90.52 85.26 91.16 91.10 89.51

표 2. Set A 데이터에 대해서 다양한 모델 보상 방식을 적용한 결과(Word accuracy(%)).

            

모델보상
set A set B set C 평균

CCT 59.34 55.17 67.53 59.31

PMC 79.30 81.18 78.02 79.79

MCT 86.41 86.78 83.78 86.03

Multi-model(Base) 90.26 85.15 87.92 87.74

Multi-model(JA) 84.06 84.32 86.90 84.73

Multi-model(D-JA) 89.51 86.73 89.21 88.33

표 3. Aurora 2 데이터베이스 전체에 대해서 다양한 모델 보상 방식을 적용한 결과(Word  accuracy(%)).

이가 심하지 않아서 모델보상 방식이 그리 효과가 없기 때문이기도 하며 한편으론 잡음이 시간적

으로 계속 변하는 과정에서, 모델 보상을 위해 추출된 잡음신호의 평균값이 입력 잡음음성에 전반

에 걸쳐 나타나는 잡음신호의 통계적 특성을 잘 나타내지 못하여, 이를 근거로 한 모델 보상방식에

서 약간의 오류가 발생하기 때문인 것으로 파악된다. 한편, MCT 방식도 매우 좋은 인식성능을 보

임을 알 수 있는데, 훈련과정에서 다양한 잡음음성을 포함하여 인식기의 강인성이 매우 높아진 것

으로 생각된다. 한편 우리는 <표 2>에서 Multi-model(D-JA)의 경우에 SNR 값과 잡음의 종류를 

추정하지 않고 미리 알려진 경우에 대해서도 인식실험을 수행하였는데, 제안된 방식을 이용하여 추

정한 경우와 거의 인식성능의 차이가 없음을 알 수 있었다. 또한 기존의 VAD를 이용한 SNR 값 추

정과 GMM 기반의 잡음종류를 추정하는 방식에 의한 인식실험에서도 제안된 방식과의 인식성능 

차이가 거의 없음을 알 수 있었다. 이는 비록 SNR 값 추정이나 잡음종류의 추정에서 오류가 다소 

발생하더라도 D-JA 방식의 모델 보상을 통해서 충분히 보완이 되기 때문이라 생각된다. 

   <표 3>에서는 위의 모델 보상 방식에 대한 결과를 Aurora 2 데이터베이스 전체에 적용한 결과

를 나타낸다. 평균 인식율은 관례대로 0.4*A+0.4*B+0.2*C로 나타내었다.

   <표 2>의 결과와 대체적으로 비슷한 경향이 set B와 set C에 대해서도 나타나는 것으로 보이지

만 set B와 set C의 경우에는 Multi-model(D-JA)가 가장 우수한 인식성능을 보임을 알 수 있다. 

이것은 set A에서는 잡음의 종류가 훈련과정에서 미리 알려져 모델보상의 효과가 별로 없었지만, 

set B와 set C의 인식환경은 훈련과정에서 고려 될 수 없으므로 모델 보상이 효력을 발휘한 것으로 

보인다.

   위의 인식결과에서 우리는 다 모델 기반 구조의 인식기와 더불어 MCT 훈련의 결과가 상당히 
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set A set B set C 평균

   90.26 88.71 88.92 89.37

   90.32 88.65 88.99 89.38

   90.33 88.58 89.04 89.37

   90.30 88.51 89.10 89.34

   90.30 88.40 89.12 89.30

표 4. Aurora 2 데이터베이스 전체에 대해서 결합 확률밀도 함수를 적용한 경우의 결과

     (Word accuracy(%)).

우수한 것으로 나타남을 알 수 있다. MCT 훈련을 통해서는 여러 종류의 잡음음성 데이터가 HMM 

파라미터에 녹아 있으므로 다양한 종류의 잡음환경에 대해서도 비교적 인식성능이 우수한 것으로 

보인다. 특히, MCT를 이용한 인식과정에서는 기준 HMM을 선택하기 위한 SNR과 잡음종류를 추

정하는 과정이 따로 필요 없으므로, 이로 인한 오류를 예방할 수 있다는 장점이 있다고 생각된다. 

   훈련과정의 근본적인 차이로 인하여 MCT 훈련을 통해서 얻은 기준 HMM과 다 모델 기반 구

조의 인식기에서 얻어진 기준 HMM이 상호 보완 작용을 할 수 있으리라 생각된다. 우리는 MCT 

훈련에서 얻어진 기준 HMM의 확률밀도 함수 와 Multi-model(D-JA)에서 얻어진 

   를 상호 결합하여 인식율을 높이고자 하였다. 결합된 확률밀도 함수는 다음과 같다.

                         (11)

   <표 4>에는 식(10)의   값의 변환에 따른 결합 확률밀도 함수를 사용한 경우의 Aurora 2 데이

터베이스에 대한 인식율이 나타나 있다.

   <표 4>의 결과에서   값의 상당한 변화폭에도 불구하고 인식성능은 견조한 흐름을 보여 주고 

있으며, 또한 <표 3>의 결과와 비교해 보면 확률밀도함수를 결합하기전인 Multi-model(D-JA)와 

MCT 각각의 결과에 비해서도 우수한 성능을 보임을 알 수 있다. 따라서 다 모델기반 구조의 인식

시스템과 MCT는 상호간에 보완하는 특성이 있음을 확인할 수 있었다.

4. 결  론

   본 연구에서는 다 모델 기반 구조의 인식기를 Aurora 2 데이터베이스에 대하여 적용하여 연속 

잡음음성에 대한 인식성능의 향상을 꾀하였으며 기존의 연구에서 사용하던 VAD 기반의 SNR 추

정과 GMM 방식의 잡음종류 분류 방식 대신에 KL distance 기반의 SNR과 잡음종류 동시 분류 방

식을 제안하였다. 제안된 방식은 비교적 그 구현이 간단하며 SNR 추정시의 오류 등을 방지할 수 

있는 장점이 있었으며, 잡음 종류의 분류 성능에서도 기존의 방식과 비슷한 성능을 나타냄을 알 수 

있었다. 또한 다 모델 기반 구조의 인식기에서 D-JA 방식의 모델보상을 적용한  HMM의 확률밀도 
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함수와 MCT 훈련된 HMM의 확률밀도 함수를 결합하여 상호 보완해 줌으로서 보다 높은 인식성

능의 향상을 이룰 수 있었다.
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