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ABSTRACT

Recently, audio-visual speech recognition (AVSR) has been studied to cope with noise problems in speech recognition. In 
this paper we propose a novel method of deciding weighting factors for audio-visual information fusion. We adopt the particle 
swarm optimization (PSO) to weighting factor determination. The AVSR experiments show that PSO-based normalized 
confidence measures (NCM) improve the rejection performance of mis-recognized words by 33%.

Keywords: audio-visual speech recognition, particle swarm optimization, normalized confidence measure, rejection 
performance

1. 서론

인간의 목소리를 분석하고 이해하여 응답할 수 있는 인지기

능을 갖춘 지능형기기가 최근 여러 분야에서 사용되고 있다. 인

체공학적인 기기들의 성능이 지속적으로 발전하여도 인간의 목

소리보다 더 편안한 환경을 제공할 수는 없기 때문에 

HCI(Human-Computer Interface) 기술 중의 하나인 음성인식 기

술은 현재 실험실 환경을 벗어나 일상생활의 영역까지 그 범위

가 확대되고 있다. 그러나 실제 음성인식 기술은 잡음환경에서 

성능이 매우 열악하다[1].

잡음의 종류에는 배경잡음, 채널왜곡, 배경잡음에 의한 음성

신호 자체에 왜곡이 오는 Lombard 효과[2] 등이 있다. 잡음에 

강인한 음성인식은 인식부에서 잡음을 처리하는 방식보다 계산

량이 적은 특징벡터 추출 후 보상 방법을 많이 활용하고 있다. 
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그러나 실생활에서의 잡음은 매우 다양하기 때문에 이를 모두 

처리하기는 쉽지 않은 문제이다.

요즈음 이러한 인식성능 저하 문제를 해결하기 위해 인식과

정에서 음성 이외의 정보를 추가하는 연구가 진행되고 있다. 일

반적으로 의사소통은 음향정보 뿐만 아니라 시각정보도 복합적

으로 사용된다. 시각정보는 음성잡음의 영향을 받지 않을 뿐 아

니라 발성과정에서 다양하게 변화하기 때문에 음성잡음에 의한 

인식률 저하를 보정할 수 있게 된다. 특히 시각정보 중 발음과

정에서 변화하는 입술정보를 이용한 시청각 음성인식

(audio-visual speech recognition) 분야가 활발히 연구되고 있다 

[3]-[5].

본 논문에서는 시각정보 중 발화된 음성에 대한 입술정보를 

이용하여 기존의 잡음환경에 적응된 음성인식과 입술정보를 통

합한다. 이를 통해 잡음에 적응된 시청각 음성인식의 통합방법

을 제안하고 그 타당성을 입증한다.

2. 잡음환경에서 시청각 음성인식 통합방법

2.1 시청각 음성인식 통합방법

시청각 정보의 통합에는 여러 방법이 존재하며, 두 입력 정

보를 언제 통합하느냐에 따라 구분할 수 있다. 첫째, 음성과 영
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상의 신호단계에서 통합하는 방법 둘째, 음성 파라미터와 영상 

파라미터를 인식과정 이전에 통합하여 하나의 파라미터 벡터를 

만들어 인식하는 방법 셋째, 모델학습에서 이루어지는 중간 통

합하는 방법 넷째, 인식 후 통합하는 방법 등이 있다. 

본 논문에서는 음성과 영상정보에서 추출된 파라미터에 대

한 인식과정을 수행한 다음 인식결과에 가중치를 이용하여 통

합하는 방법 즉, 네 번째 방법을 사용하였다.

신뢰도 정규화는 각기 다른 두개의 신뢰도의 분포를 동일한 

범위를 갖도록 조정하며, 통합은 정규화 신뢰도들의 선형결합

에 의하여 최종 신뢰도를 얻는다. 이는 식 (1)과 같다.

         (1)

식 (1)에서 는 음소 신뢰도, 는 입술정보 신뢰도이다. 

잡음환경에 적응된 파라미터를 선택하기 위하여 PSO 최적화 

방안을 적용한다. 이 방법은 [6]에서 음소 신뢰도에 적용하여 

잡음 환경하의 음성 인식 영역에서 그 성능이 충분히 검증되었

다. 

2.2 PSO를 사용한 시청각 음성인식 통합

PSO(Particle Swarm Optimization)는 수학적으로 계산하기 힘

든 비선형 문제에서 널리 응용되며 최적화 함수  가 비선형

일 경우 PSO 방법은 해가 국부적인 최적값을 피하면서 전체 최

적의 해를 구하는데 사용한다[7]-[8]. PSO 방법은 아래와 같다. 

1) Random한 잠재적인 해 를 결정한다.

2) 각 iteration j 에 대하여 아래를 반복한다.

  2-1) 각 에 대하여 를 계산한다. 

  2-2) 최적 값의 변화를 계산하고 수렴한 경우 루프를 빠

져나간다. 

  2-3) 각 에 대하여 에 대하여 가장 최적인(본 

논문에서는 가장 작은)해를 저장한다. 이 값을 

라고 한다.

  2-4) 모든 를 대상으로 가장 최적인 해를 저장하여 

이를 라고 한다.

  2-5) 각 particle의 속도는 다음과 같이 계산한다. 

 

(2)

       위 식에서 과 는 상수이며, 과 는 임의의 수

이다. 

  2-6) 각 particle 값을 갱신한다.

      (3)

3) 를 최적의 해로 결정한다. 

단어단위 신뢰도는 음소 신뢰도의 가중 합으로 계산된다. 그

러나 잡음이 포함된 음성의 음소 신뢰도는 매우 낮은 확률값을 

갖게 되며 일정하지 않다. 따라서 거절성능 향상을 위해 잡음에 

따른 음소 신뢰도에 대한 보상이 필요하다. PSO 기반 최적화 

함수의 파라미터는 음소에 따라 모두 다른 값을 갖게 되며 음

소 신뢰도의 평균분포에 따라 재구성된다. [6]에서 알 수 있듯

이 각 잡음에 따른 음소별 파라미터의 최적화를 위해 적용된 

음소 신뢰도의 평균은 SNR의 함수로 표현하였으며, 분석 결과 

평균은 <그림 1>의 음소 신뢰도 평균에서 알 수 있듯이 잡음의 

양에 따라 일정하게 증가하는 형태를 가지게 된다. 따라서 최적

화에 사용되는 매핑 함수는 시그모이드(sigmoid) 함수를 이용하

였다. 각 음소별 신뢰도 매핑 함수는 식 (4)와 같이 정의된다. 

  






 

 


       (4)

위 식에서 는 스케일 파라미터, 는 기울기 파라미터, , 

는 x, y축의 이동 파라미터이다. SNR에 따른 음소 신뢰도의 

PSO 최적화 함수  를 사용하며, 식 (5)와 같다. PSO 최적

화를 위해 적용된 각 파라미터의 초기값은 ≤ ≤ , 

≤ ≤ , ≤ ≤ , ≤ ≤ 에서 결정하였으며, 

최적화를 위한 particle 수는 500, 각 음소에 따라 200번의 최적

화를 진행한다. 위의 값은 실험에 의해 얻어진 결과이다. 

     

 







  
      (5)

위 식에서 는 실험에 사용된 51개의 음소, 은 최적화 함

수에 사용된 음소의 개수, 는 음소 신뢰도의 수, 는 

실제 음소 신뢰도의 평균값이다. 

<그림 1>은 식 (4)와 식 (5)에 의해 PSO 방법이 적용된 음소 

신뢰도의 평균을 구하고 이를 비교한 것이다. PSO 적용 후의 

최적화 함수는 일정한 기울기를 가지며 수렴하고 큰 변화를 일

으키는 영역에 대해서는 보상이 이루어짐을 알 수 있다. 본 논

문에서는 PSO 적용 된 음소 신뢰도를 사용한다. 
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그림 1.  음소 신뢰도 평균과 PSO 최적화 

평균 비교 (음소 /ii/, /wa/)

Figure 1. Comparison between the means of 

phoneme confidence and PSO optimization

입술 영상에 사용된 HMM은 연속적인 확률통계로써 음성인

식과 동일한 방식을 적용하였으며, 발음한 영상 관찰 는 입술 

파라미터 추적으로 구해진 영상 특징벡터의 연속적인 열로 구

할 수 있으며 그 식은 아래와 같다. 

           (6)

 

본 논문에서 사용된 시각정보는 실험실에서 녹화된 입술 영

상으로 잡음의 영향이 없어 잡음이 섞인 음성이 입력되었을 때

도 입술 파라미터 값은 변하지 않는다. 따라서 음성인식과정에

서 SNR이 클수록 는 감소하고 는 증가한다. 

<그림 2>는 잡음이 섞인 음성과 입술 영상이 동시에 입력되

었을 때 통합 신뢰도를 계산하는 과정을 나타낸 것이다. 음소 

구간 내의 정확한 SNR 정보를 얻기 위하여 clean speech와 

noisy speech를 비교, 음소 구간에 삽입된 잡음의 양을 계산하고 

이 결과를 통해 음소 구간별 SNR을 얻을 수 있다. 이때 계산된 

SNR에 따라 가중치 를 결정하여 식 (1)에 적용된다. 

식 (1)에서 두 파라미터 와 는 PSO를 적용하여 SNR에 

따른 최적화된 값을 선택하고 잡음의 정규화를 진행한다. 정규

화 과정에서 는 잡음에 따라 비례적으로 증가하며 잡음이 적

은(SNR 30dB 이상) 영역에서는 1에 근접하는 값을 갖는다. 따

라서 잡음에 따른 파라미터 를 구성하는 최적화 함수는 식 

(7)과 같다. 식에서 는 스케일 파라미터, 는 이동 파라미터이

다. 와 는 식 (1)에서 가장 높은 인식 성능을 갖는를 데이

터베이스에 따라 계산하였고, PSO 이론이 적용된 값이다. 

=-0.61, =13을 실험에 적용하였다. 

 


      (7)

그림 2. SNR에 따른 통합 신뢰도 계산 과정

Figure 2. Calculation process of integration confidence 
following SNR

3. 실험 환경

3.1 데이터베이스

잡음에 적응된 시청각 인식기를 구현하기 위해 사용된 음성

인식은 HMM 기반 고립단어인식기이다. DB는 뉴스에서 발성

되는 도로명과 증권 관련 100개의 단어이며 남성화자 50명을 

대상으로 조용한 환경에서 녹음하였다. 녹음된 음성 DB는 SNR

에 따른 white gaussian noise를 첨가하였다. 인식모델의 훈련용 

DB는 30명, 평가용 DB는 20명이며 HMM 학습은 Forward 및 

Backward 알고리듬 그리고 음성인식은 Mel- cepstrum 파라미터

를 적용하였다.

그림 3. 입술 영상 특징정보 추출 알고리듬

Figure 3. Extraction algorithm of lip-image feature



68 말소리와 음성과학 제3권 제2호 (2011)

입술정보를 이용한 인식 DB는 음성인식에 사용된 것과 동일

한 고립단어로써 남성 50명의 360×240 pixel DB로 30frame/sec

로 샘플링 된 영상이다. 입술정보는 <그림 3>과 같은 과정을 

통해 특징 파라미터를 추출한다. 입술정보는 DCT기반 특징 파

라미터 또는 입술의 기학학적 특징(폭, 높이, 넓이) 등으로 분석

된다. 일반적으로 입술 파라미터는 DCT를 사용하지만 최근에

는 DCT의 변형으로서 DCT-mod2라는 파라미터가 제안되었으

며 이것은 조명의 변환에 강하도록 delta- parameter를 첨가한 

방법이다. 입술영역의 전처리 과정은 컬러이미지를 그레이 이

미지(160×240)로 변환하고 그레이 이미지 4분면 히스토그램을 

만들어 입술 관심영역을 찾고 입술 위치를 16×16으로 

down-sampling한 뒤 DCT 변환한다. 변환 후 PCA를 통해 입술 

특징 정보를 추출하고 영상에 대한 각 프레임 PCA 결과는 

HMM 인식 파라미터로써 이를 바탕으로 가장 유사도가 높은 5

개의 단어를 출력한다. 입술정보를 이용한 인식은 Visual C++ 

6.0로 구현되며 <그림 4>와 같다. 그림은 위에서 설명한 과정을 

순서대로 나타낸 것이다. 

 
그림 4. 입술 영상인식 시스템

Fig. 4. Lip image recognition system

3.2 거절성능 평가

시청각 인식 거절성능을 평가하기 위하여 다음과 같은 평가 

기준을 선정하였다. 신뢰도의 거절성능 평가에서는 MDR(miss 

detection ratio)과 FAR(false alarm ratio)을 사용하며 MDR은 인

식과정에서 인식단어가 정확하게 인식되지 못하는 경우이고 

FAR은 사전 외 단어가 인식된 경우이다.

MDR =
Number of missed detection

(8)
Total number of recognition word

FAR =
Number of false alarm

(9)
Total number of recognition word

MDR은 인식과정에서 모든 단어에 대하여 입력단어와 인식

결과가 불일치한 경우의 비율을 나타내고, FAR은 모든 단어에 

대하여 인식결과가 거절된 비율을 나타낸 것이다. MDR은 전체 

인식성능을 나타낼 수 있으며, 임계값의 변화를 통하여 거절비

율의 조정이 가능하다. 따라서 우수한 거절성능은 MDR과 FAR 

모두 최소값을 갖도록 하는 임계값을 찾는데 있다.

4. 실험 결과

 4.1 인식성능

본 논문에서 적용된 신뢰도는 [9]에서 제안된 정규화 신뢰도

를 사용한다. 제안된 신뢰도는 음소 기반 신뢰도를 단어단위로 

확장하여 신뢰도를 계산하는 RLJC-CM [10]의 평균과 표준편차

로 정규화한 신뢰도이다. 음성만을 이용한 인식성능을 측정하

기 위하여 고립단어 100개를 HMM 학습 사전을 재 트레이닝 

하여 구성하였다. SNR은 <그림 2>에서와 같이 입력 음성에 의

해 계산될 수 있으며, 계산된 SNR에 따라 입술영상과 음성의 

가중치를 결정한다. 

<그림 5>는 SNR 25dB에서의 거절성능의 결과로써 

PSO-NCM은 NCM의 성능보다 우수하고 잡음이 많을수록 

PSO-NCM의 성능이 우수함을 [6]에서 확인하였다. <그림 5>의 

MDR 13.4% 부근에서 NCM의 FAR은 0.31이며, PSO-NCM은 

0.27로 PSO-NCM의 성능이 13% 향상됨을 의미한다. 

그림 5. 25dB에서의 거절성능 

Figure 5. Rejection performance in 25dB

<표 1>은 입술영상에 대한 인식성공 여부와 입술영상을 나

타낸 것이다. 실험은 평가용 DB인 20명의 화자가 발성한 2,000

단어를 사용하였으며 83.1%의 인식 성공을 보인다. 인식결과는 

평가 단어 중 가장 높은 신뢰도를 갖는 5개의 단어와 입력단어

를 비교한 후 인식 유무를 판단한다. 화자에 따른 입력단어 “종

합지수”에 대한 인식이 실패한 경우와 성공한 경우로 구분하여 

화자를 분석하였다.
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<표 1>에서 화자 3의 경우 확률이 가장 높은 단어는 “메뉴

명”으로 이를 분석한 결과 단어 발성 시 입술의 변화가 거의 

없이 발성하였고, 입술 ROI를 찾는 과정에서 입술 이외의 영역

(코)이 포함되었음을 확인하였다. 이것은 인식이 실패한 주요인

이라고 사료되며 다른 요인으로는 화자의 발음습관에 따라 입

술의 움직임은 일정하지 못하다는 사실을 알 수 있었다. 그리고 

화자 10, 17은 인식이 성공하였음을 보여준다. 

화자 인식 단어
인식

결과
입력영상

화자 3

1.메뉴명

2. 교통정보

3. 종합시세

4. 증권정보

5. 종합지수

실패

화자 10

1. 종합지수

2. 표준FM

3. 음악FM

4. 문화정보

5. 투자정보

성공

화자 17

1. 종합지수

2. 문화정보

3. 투자정보

4. 방송정보

5. 음악FM

성공

표 1. 화자에 따른 인식 단어 영상(단어명: 종합지수)
Table 1. Recognition word image in speaker

4.2 통합 후의 인식성능

잡음이 포함된 음성에 대한 인식성능 개선을 위해 입술과 음

성이 통합된 검증시스템을 바탕으로 실험을 실시하였다. 기존

의 음성만을 이용한 인식성능과 통합된 인식성능을 비교실험 

하였다. 통합 신뢰도 계산은 SNR에 적응된 파라미터를 사용하

여 잡음이 증가할수록 입술정보의 가중치가 증가하게 된다. 

<표 2>는 통합 전 후의 인식성능을 비교 실험한 결과이다. 

실험결과 잡음이 많은 구간인 10dB에서는 음성 신뢰도보다는 

입술정보 신뢰도의 가중치가 높게 적용되어 인식성능이 향상됨

을 알 수 있다. 잡음이 거의 존재하지 않는 SNR 30dB이상에서

는 기존의 인식성능과 유사하다. 

<그림 6>은 SNR 20dB에서 입술과 음성의 통합 전 후의 거

절성능을 나타낸 것이다. 실험결과 통합 후의 NCM과 

PSO-NCM의 성능이 우수함을 알 수 있다. 그림에서 MDR 20% 

부근에서 통합 PSO-NCM의 FAR은 0.3이며, 통합 NCM은 0.45

이다. 이는 통합 후의 PSO-NCM의 성능이 33% 향상됨을 알 수 

있다. 따라서 PSO 최적화를 통한 음성과 입술정보의 통합은 잡

음에 적합함을 알 수 있다.

SNR 음성인식 성능(%) 통합인식 성능(%)

10dB 45.16 83.12

15dB 78.11 82.46

20dB 85.49 85.41

25dB 87.69 87.62

30dB 89.40 89.10

40dB 90.18 90.02

clean 91.10 91.10

표 2. 통합 전후의 인식 성능

Table 2. Recognition performance before integration
and after integration

그림 6. 통합 전 후의 거절성능(SNR 20dB)
Figure 6. Rejection performance before integration 

and after integration(SNR 20dB)

5. 결론

기존의 잡음이 포함된 음성인식은 음성정보만을 활용하기 

때문에 인식성능이 매우 낮다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서

는 음성인식 신뢰도와 입술정보 신뢰도를 이용해 잡음에 종속

된 통합방법을 제안하였고 잡음에 따른 신뢰도의 가중치를 이

용하여 PSO 방법을 최적화하였다. 그 결과 SNR 20dB에서 통

합 후의 PSO-NCM의 성능이 33% 향상됨을 알 수 있다. 향후 

제한된 입술영역을 확장하여 시청각 음성인식에 대한 연구를 

진행하고자 한다. 
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