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요 약

본 논문에서는 청각장애인을 위한 음향 데이터를 이용한 음향강화 알고리즘을 Gaussian Mixture Model (GMM)을 이용한

상황인지 시스템 기반으로 제안한다. 음향 신호 데이터에서 Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) 특징벡터를 추출하

여 GMM을 구성하고 이를 기반으로 상황인지 결과에 따라 위험음향일 경우 음향강화기술을 제안한다. 실험결과 제안된 상황

인지 기반의 음향강화 알고리즘이 다양한 음향학적 환경에서 우수한 성능을 보인 것을 알 수 있었다.

Abstract

In this paper, we apply a context awareness based on Gaussian mixture model (GMM) to a sound reinforcement for

hearing impaired. In our approach, the harmful sound amplified through the sound reinforcement algorithm according to

context awareness based on GMM which is constructed as Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) feature vector

from sound data. According to the experimental results, the proposed approach is found to be effective in the various

acoustic environments.

Keywords : 음향 강화, 상황 인지, Gaussian Mixture Model (GMM), Mel-Frequency Cepstral Coefficients

(MFCC)

Ⅰ. 서  론

청각장애인의 숫자가 통상 인구의 3% 정도의 큰 비

중을 차지하고 있으며 앞으로의 사회가 고령화 사회로

옮겨감에 따라 노년인구가 늘어나고 난청인구가 증가하

고 있다[1]. 또한 어릴 때부터 휴대용 오디오기기 및 휴
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대폰의 사용이 증가하면서 청각에 손상을 입어 정상적

인 나이보다 일찍 난청이 될 가능성이 커짐에 따라 사

회복지적인 차원에서 청각장애인을 위한 통신기기 및

보조기기의 개발이 중요하다.

특히 위험한 상황이 청각장애인에게 닥쳤을 때 인지

할 수 있는 감각이 시각에 국한되므로 위험한 상황에만

효과적으로 음향정보를 전달하는 보조기기의 개발이 중

요하다. 이러한 기술을 개발하기 위해서는 특정 음역대

의 소리만 증폭하는 기술이 아니라 음향 정보를 통한

상황인지 시스템이 필수적이다. 지금까지의 상황인지의

관한 연구는 일반적으로 Mel-Frequency Cepstral

Coefficient (MFCC)를 기반의 Hidden Markov Model

(HMM)을 사용한 연구가 이루어졌다
[2～5]

.

본 논문에서는 청각장애인을 위한 MFCC 특징벡터

를 이용한 상황인식 기반의 음성강화 알고리즘을 제안

한다. 입력된 음향신호에서 MFCC 특징 벡터를 추출하
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여 여러 가지 패턴을 구분하는데 강인한 Gaussian

Mixture Model (GMM) 패턴인식 알고리즘을 사용하여

도출한 상황인지 결과에 따라 위험음향일 경우 음향신

호를 강화한다. 실험결과 제안된 상황인지 기반의 음성

강화 알고리즘이 다양한 음향학적 환경에서 우수한 성

능을 보인 것을 알 수 있었다.

Ⅱ. MFCC 특징벡터를 이용한 상황인지 시스템

1. Mel-Frequency Cepstral Coefficients    

   (MFCC)

인간이 음성을 인지할 때 각 주파수 성분을 선형적으

로 인지하지 않고 비선형적인 Mel 스케일로 음성을 인

지한다. Mel 스케일은 사람이 인지하는 톤의 변화를 측

정하는 단위로, 사람의 청각 특성을 반영하고 있기 때

문에 Mel 스케일과 켑스트럼을 적용한 MFCC 특징 파

라미터를 음성 신호 기반의 인식 시스템에서 많이 사용

되고 있다. 그림 1은 MFCC 특징벡터를 추출하는 과정

을 보여주고 있으며 이 과정을 통해 도출한 최종 결과

식은 아래와 같다[6].

  
  



 ′cos

 


 for    

(1)

여기서 와 은 각각 차 MFCC 그리고 필터뱅크

의 수이다. 본 논문에서는 13차의 MFCC를 특징벡터로

사용하였고   ⋯와 같이 정의한다.

그림 1. MFCC 특징 벡터 추출 과정

Fig. 1. The block diagram of MFCC calculation process.

2. Gaussian Mixture Model (GMM)

GMM은 주어진 데이터 집합의 분포밀도를 복수개의

가우시안 확률밀도함수로 모델링하고 실제 데이터를 기

반으로 최대 우도를 가지는 클래스를 선택하는 패턴인

식 방법이다
[7～8]

. 이미 기술한 음향신호에서 추출한

MFCC 특징벡터를 상태 열 개의 특징 벡터

  ⋯라 하면 개의 혼합성분(Mixture

Component)을 가지는 가우시안 확률밀도함수의 우도

(Likelihood)는 다음과 같이 주어진다.
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그리고 GMM모델의 번째 성분 파라미터 는 가

우시안 혼합 성분 밀도의 가중치 ( : Mixture

Weight), 평균 벡터 ( : Mean Vector) 그리고 공분산

행렬(∑ :Covariance Matrix)로 다음과 같이 구성된다.

  ∑   ⋯ (5)
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여기서 번째 성분의 사후확률(A Posteriori

Probability)은 다음과 같이 주어진다.

  


  



 


 


(9)

본 논문에서는 Expectation Maximization(EM)을 사

용해 최적 모델 를 추정하며 ′≥ 가 되

는 새로운 모델 ′이 정해진 문턱 값(Threshold)에 도

달 할 때까지 반복하여 모델을 설정한다
[9～10]

. 실제로
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구성된 각 클래스별 모델의 실제 데이터의 특징벡터를

입력받아 환경플래그(Environment Flag)를 다음과 같

이 선택한다
[11]

.

  arg max
 ≤  ≤   

 log   상황의수
(10)

Ⅲ. 상황인지기반의 음성강화기술

잡음이 섞인 오염된 음성 신호에서 잡음 신호와 실

제 음성 신호를 구분하기 위해 Soft Decision에 기반한

음성 존재와 음성 부재의 확률을 적용하여, 오염된 원

단 음성 신호에서 잡음 신호 전력과 실제 음성 신호

전력을 정확하게 추정하는 것이다. 이를 바탕으로 잡음

이 섞이지 않은 깨끗한 음성 신호만을 추정하여, 근단

의 배경 잡음 전력과의 연산을 통해 얻어진 이득만큼

추정된 깨끗한 음성 신호만을 증폭하여 근단 화자가

듣게 되는 오염된 음성 신호의 명료성을 강화 시키는

것이다. 따라서 원단에서 입력되는 오염된 음성 신호에

서 깨끗한 음성 신호 전력의 정확한 추정이 가장 중요

하다.

원단에서의 깨끗한 음성 신호 과 잡음 신호를

라 한다면 오염된 음성 신호를 으로 나타낼 수

있으며, 각각의 성분을 DFT(Discrete Fourier

Transform)을 통해서 주파수 축으로 나타내면 다음과

같이 나타낼 수 있다.

   (11)

여기서  , , 는 , , 

의 번째 프레임에 대한 번째 주파수 성분을 표시한

다. 추정된 근단의 배경 잡음 전력과 오염된 원단 음성

신호에서 깨끗한 음성 신호 전력의 추정치로 구해진 이

득  을 곱해서 강화된 음성 신호 을 다음과

같이 나타낼 수 있다.

 ·  (12)

추정된 근단 화자의 배경 잡음 전력과 오염된 원단

음성 신호에서 잡음 신호를 제외한, 깨끗한 음성 신호

전력의 추정을 통하여 이득  에 대한 식을 다음과

같이 다시 나타낼 수 있다.
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(13)

식 (13)에서 나타낸   는 오염된 원단 음성

신호에서 잡음이 섞이지 않은 깨끗한 음성 신호 전력

 의 추정 값을 나타낸다. 기존의 Sauert와

Vary의 주파수별 SNR 복구 기법에서는 원단의 깨끗한

음성 신호 전력 을 구함에 있어, 반복된 실험에

의해 구해진 고정된 시간 상수 을 적용하였다. 또한

원단에 입력된 음성 신호가 오염된 음성 신호일 경우,

잡음 신호와 음성 신호가 섞여 있게 되므로, 잡음 신호

와 음성 신호 모두를 증폭시키는 문제점을 가지고 있

다. 그러나 제안된 음성 강화 기법에서는 오염된 음성

신호로부터 잡음 신호와 실제 음성 신호를 정확하게 추

정하고, 잡음 신호를 제외한 추정된 깨끗한 음성 신호

전력만을 증폭시키게 된다. 따라서 식 (13)의   

는 오염된 원단 음성 신호 중에서 실제 잡음이 섞이지

않는 깨끗한 음성 신호 전력만을 추정한 값을 나타낸

다. 오염된 원단 음성 신호의 깨끗한 음성 신호 전력의

추정 값   는 Soft Decision에 기반하여 다음과

같이 구할 수 있다.

원단 신호의 음성 부재와 음성 존재에 대한 가설을

각각  , 이라고 하면, 주파수 채널에 따라 다음과

같이 가정할 수 있다.

       

         
(14)

음성 신호와 잡음 신호의 스펙트럼이 zero-mean 복

소 가우시안 분포를 보인다고 가정하면, (14)에서 제시

한 가설  , 에 따라 다음과 같은 확률 밀도 함수로

표현할 수 있다.

  
 exp 

  
      



⋅exp   

   (15)

위의 식에서  과  는 각각 번째 프레임에

대한 번째 주파수 성분에서의 음성과 잡음의 분산을

나타낸다. 따라서 음성의 존재와 부재에 관한 가설로

(723)
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부터 주파수 채널별 음성부재확률인 LSAP는 다음과

같다.

  

    

        

     


 

 




(16)

여기서 는 음성 부재에 대한 사전 확률 (a priori

probability)이고, 는 번째 주파수 대역의

우도비 (likelihood ratio) 로써 다음과 같이 표현된다.

   

   


 exp



 
 


 (17)

여기서 ,  는 각각 a posteriori SNR과

predicted SNR로써 다음과 같이 나타내어진다.

≡ 

 

≡ 

 
(18)

제안된 음성 강화 기법의 알고리즘의 경우 오염된 원

단 음성 신호 중에서 잡음이 섞이지 않은 깨끗한 음성

신호만이 증폭의 대상이기 때문에, 잡음 전력

 과 음성 전력  의 추정이 알고리즘

성능에 중요한 역할을 하게 된다. 일반적으로, 음성검출

기(VAD, voice activity detector)를 사용하여 음성 부

재구간에서 잡음 전력을 갱신한다
[12]

. 그러나 실제 잡음

환경이 비정상(non-stationary)인 경우, 잡음 전력은 음

성의 존재 구간에서도 갱신되어야 한다. 따라서 신뢰성

있는 음성 전력  와 잡음 전력  을 추

정하기 위해, 음성 전력과 잡음 전력 각각에 long-term

smoothed 전력 스펙트럼을 사용하여 다음과 같이 나타

낼 수 있다.

    
     

 
  (19)

여기서  와
  는 각각  과

 의 추정 값이고, 과 는 정상(stationary)

상태를 가정한 스무딩 파라미터로써      값

을 가진다. 음성 신호 와 잡음 신호 의 통계

적 가정과 (19)식을 이용하여 현재 프레임에 대한 음성

신호와 잡음 신호의 전력 추정 값을 계산하면 다음 식

으로 나타낼 수 있다.

           

           (20)

           

           (21)

여기서,

         

      

 

    

 


 

(22)

        

       

 

     

 


 

(23)

이때 사용된 는 predicted SNR로 정의되며, 추정

된 잡음 전력과 음성 전력의 비로 다음과 같이 나타내

어진다.

≡ 

 
(24)

predicted SNR은 잡음 전력 갱신을 위해 사용된다.

Ⅳ. 실  험

제안된 음향신호를 이용한 상황인지기반의 음성강화

기술 성능을 평가하기 위해서 다양한 종류의 환경에 대

한 음향 데이터를 수집하였다. 구체적으로 실제 환경에

(724)
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Accuracy 오토바이 경적음 천둥 대형자동차 공사장 UBM

오토바이 35.8% 0.0% 35.0% 26.3% 2.9% 0.0%

경적음 29.1% 32.7% 6.4% 10.0% 2.7% 19.1%

천둥 12.3% 0.0% 82.3% 2.5% 0.5% 2.5%

대형자동차 22.3% 0.8% 27.0% 33.2% 10.3% 6.4%

공사장 24.2% 1.2% 2.0% 15.4% 51.7% 5.5%

UBM 0.2% 0.0% 2.7% 0.7% 0.0% 96.4%

표 1. GMM 패턴인식기반의 상황인지 결과

Table 1. The accuracy of context awareness based on GMM.

그림 2. 음향강화기술과 상황인지 기반의 음향강화 기

술의 비교 (a) 입력 음향신호, (b) 음향 신호 강

화 (c) 상황인지기반의 음향강화

Fig. 2. The comparison between reinforcement and

context awareness based reinforcement (a) input

sound signal (b) reinforced sound signal (c)

reinforced sound signal based on context

awareness.

대한 특징을 잘 표현하는 지와 데이터 음량의 크기나

적절한 위치 등의 데이터 수집의 외부요인을 고려하였

다. 또한 음향학적 환경 정보를 모을 때 한 방향이 아닌

여러 방향을 음향 데이터를 받아들일 수 있도록 일반적

인 마이크가 아니라 고성능의 콘덴서 마이크를 이용하

여 울트라 모바일 PC에 연결하여 데이터를 수집하였다.

수집된 데이터의 상황선정은 여론조사를 바탕으로 장애

인 및 고령 난청자에게 위험이 될 수 있는 상황으로 선

정하였으며 총 6가지로서 오토바이, 경적음, 천둥, 대형

자동차, 공사장, Universial Background Model (UBM)

이다. 환경 음향 데이터들은 8kHz로 샘플링되고 16bit

로 양자화되어 있으며 수집된 데이터는 위에서 언급한

실제 환경의 특징 등과 같은 사항을 잘 만족시키는 20

분 길이의 데이터로 구성하였다. 데이터들은 훈련을 위

해서 10분이 사용되었으며 테스트를 위해서 역시 10분

의 데이터가 사용되었다. 상황인지를 위한 특징벡터로

는 I장에서 기술된 13차 MFCC 특징벡터를 사용하였으

며 16개의 혼합성분의 GMM을 구성하여 실험하였다.

표 1은 MFCC 특징벡터에 대한 1초 단위의 파일에

대한 상황인지를 한 결과이다. 실험결과 모든 상황에

대해 30% 이상의 인지 결과가 나타났으며 위험 상황인

지 검출 확률과 UBM 검출 확률은 각각 94.1%, 96.4%

이다. 천둥을 제외한 다른 위험상황에 대한 인지결과의

성능이 떨어진 것은 인식 결과가 1초 단위이므로 음향

부재구간에서의 오류 때문일 것으로 예상된다. 특히 경

적음의 경우 짧은 시간동안 음향신호가 존재하며 음향

부재구간이 많아 UBM으로 오검출확률이 가장 높았다.

그림 2는 입력 음향신호파형, 음향강화기술을 적용한

음향 파형 그리고 상황인지기반의 음향강화기술을 적용

한 음향 파형을 보여준다. 1초 이전의 파형은 경적음이

며 1초 이후의 파형은 UBM이다. 단순히 음향강화기술

을 적용하였을 경우에는 두 상황 모두 증폭하지만 상황

인지기반의 음향강화기술의 경우 청각장애인 및 난청자

에게 위험하다고 판단되는 상황에서만 음향을 증폭하는

것을 알 수 있었다.

V. 결  론 

본 논문에서는 청각장애인을 위한 상황인지기반의

음성강화 알고리즘을 제안하였다. 제안된 알고리즘은

입력된 음향신호를 GMM을 이용하여 상황인지를 한

후 청각장애인에게 위험한 상황으로 인지되는 음향신호

만을 음성강화기술을 이용하여 증폭하였다. 실험 결과

MFCC 특징벡터를 사용한 상황인식이 다양한 음향학적

환경에서 우수한 성능을 보인 것을 알 수 있었다.
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