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화자 식별에서의 배경화자데이터를 이용한 히스토그램 등화 기법

Histogram Equalization Using Background Speakers’ Utterances for Speaker Identification
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ABSTRACT

In this paper, we propose a novel approach to improve histogram equalization for speaker identification. Our method 
collects all speech features of UBM training data to make a reference distribution. The ranks of the feature vectors are 
calculated in the sorted list of the collection of the UBM training data and the test data. We use the ranks to perform 
order-based histogram equalization. The proposed method improves the accuracy of the speaker recognition system with short 
utterances. We use four kinds of speech databases to evaluate the proposed speaker recognition system and compare the 
system with cepstral mean normalization (CMN), mean and variance normalization (MVN), and histogram equalization (HEQ). 
Our system reduced the relative error rate by 33.3% from the baseline system.
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1. 서론

화자 인식 시스템은 학습 환경과 인식 환경이 같을 때 좋

은 성능을 보여준다. 하지만 실제 상황에서는 학습 환경과 인

식 환경이 동일하지 않을 수 있으므로 인식 성능 저하의 요인

이 된다. 이러한 학습 환경과 인식 환경의 불일치를 극복하기 

위해 사용하는 채널 보상 방법으로 캡스트럼 평균 정규화 

(cepstral mean normalization, CMN)[1], 평균-분산 정규화 

(mean and variance normalization, MVN)[2] 등이 있다. 이들 

채널 보상 방법은 음성 특징에 선형적으로 작용하는 채널 잡

음을 효과적으로 제거하기 위해 간단한 선형 변환으로 화자 

인식 성능을 개선한다. 그러나 비주기적으로 발생하는 부가 

잡음은 음성 특징에 비선형적으로 작용한다[3]. 이러한 비선형
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적인 특성을 선형으로 근사하여 채널 보상을 하고자 하는 연

구들이 진행되었다. 이러한 방법들로 vector Taylor series 

(VTS)[4]와 static linear approximation (SLA)[5] 등이 제안되었

다. 이러한 방법들과 다른 접근 방법인 특징 정규화 방법으로 

히스토그램 등화 기법 (histogram equalization, HEQ)[6]이 제안

되었다. 히스토그램 등화 기법은 이전에 이미지 프로세싱 분

야에서 디지털 이미지의 밝기와 대비를 조절하기 위해 사용되

었다[6]. 이후 음성인식 분야에서 채널 보상 방법으로 성공적

으로 적용되었다[10][11]. 또한, 히스토그램 등화 기법은 화자

인식 분야에서도 효과적으로 적용되었고, 이를 응용한 feature 

warping[7], modified segment HEQ[9] 등의 방법이 제안되었다. 

이러한 방법들은 부가 잡음에 의해 변형된 특징의 분포를 기

준 분포로 비선형 변환한다. 하지만 이러한 방법들은 충분한 

길이의 음성 발화가 필요한 단점이 있으며, 음성 발화가 짧은 

경우 캡스트럼 평균 정규화, 평균-분산 정규화 등과 같은 채

널 보상 방법보다 성능이 떨어지는 문제가 발생할 수 있다. 

본 논문은 이러한 문제점을 해결하기 위하여, UBM (universal 

background model) 학습 데이터의 분포를 이용한다. UBM의 

데이터는 다양한 음소와 음원을 포함하는 데이터이기 때문에 

세밀한 히스토그램 추정이 가능하다. UBM에서 추정한 분포

를 이용하여 히스토그램 등화 기법을 수행하면 짧은 음성 발
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화의 화자 식별 성능을 높일 수 있다.

본 논문은 2장에서 기존 채널 보상 방법을 설명하고, 3장에

서는 제안한 히스토그램 등화 기법에 대해 설명한다. 4장에서

는 실험 설계 및 실험 결과를 보이고, 5장에서 결론을 맺는다.

2. 기존 채널 보상 방법

2.1 캡스트럼 평균 정규화 (CMN)[1]
음성 신호가 선형 채널 필터를 통과할 때, 선형 채널 필터

는 음성 신호에 컨벌루션 잡음을 발생시킨다. 컨벌루션 잡음이 

추가된 캡스트럼 특징 벡터는 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

                                     (1)

는 관찰된 캡스트럼 특징 벡터, 는 음성 신호의 캡스트

럼 특징 벡터, 는 선형 채널 필터의 캡스트럼 특징 벡터이

다. 이때, 선형 채널 필터에 의해 발생한 컨벌루션 잡음은 평

균을 제거하여 효과적으로 감소시킬 수 있다. 특징 벡터들의 

평균 벡터는

  
 
  


                                          (2)

으로 구한다. 이때 는 관찰된 캡스트럼 특징 벡터의 전체 

길이이다. 채널 보상한 캡스트럼 특징 벡터 
은 다음과 같다.

                                               (3)

2.2 평균-분산 정규화 (MVN)[2]
선형 채널 필터에 의한 컨벌루션 잡음은 캡스트럼 평균 정

규화를 이용하여 효과적으로 제거할 수 있다. 그러나 추가 잡

음에 의한 왜곡은 평균뿐만 아니라 분산도 변화시킨다. 따라

서 변화된 분산을 보상하기 위하여 분산을 정규화 해야한다. 

분산 정규화한 캡스트럼 특징 벡터 
은 다음과 같다.

 

                                              (4)

평균 벡터 는 식 (2)를 통하여 구할 수 있고, 분산 벡터 

은 다음과 같다.

   
 
  



 
                                   (5)

2.3 히스토그램 등화 기법 (HEQ)
히스토그램 등화 기법은 디지털 이미지 프로세싱 분야에서 

널리 사용되었다[6]. 그 후, 음성 인식과 화자 인식분야에 성

공적으로 적용되었다[8][9][10]. 히스토그램 등화 기법의 목적

은 학습 데이터와 인식 데이터의 분포를 미리 정의한 기준 분

포로 맞추는 것이다. 캡스트럼 평균 정규화 및 평균-분산 정

규화는 단지 평균과 분산을 이용하여 특징 벡터를 선형적으로 

변환하지만, 히스토그램 등화 기법은 특징 벡터의 누적 분포

를 기준 분포의 누적 분포로 비선형적 변환한다.

히스토그램 등화 기법의 수식은 다음과 같다[8]. 

                                       (6)

는 변환의 기준이 되는 확률 분포이다. 본 논문에서는 

평균이 0이고, 분산이 1인 표준 정규 분포를 기준 확률 분포

로 사용하며 식은 다음과 같다. 

 





                           (7)

는 1차원 변수이며, 특징 벡터의 한 차원으로 볼 수 있다. 

  는 에 대한 확률 밀도이다. 이때,   라 하

자. 는 일가함수(single-valued function)이다. 식 (6)을 

  에 대해 정리하면 다음과 같다. 

      

   

 
             (8)

 는 의 역변환이다.

  와   의 누적 분포 관계를 식 (8)을 이용하

여 나타내면 다음과 같다.

            

  (9)

는 가 속한 특징 벡터의 확률 분포 함수이며, 는 

기준 확률 밀도 함수의 누적 분포 함수이다. 식 (9)를 

에 대해 다시 정리하면 다음과 같다. 
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그림 1. 히스토그램 등화 기법을 이용한 누적 분포 변환
Figure 1. The transformation of cumulative distribution using 

histogram equalization

  
                                   (10)


 는 기준 누적 분포 함수의 역함수이다.

표준 정규 분포를 이용한 값의 변환은 누적 분포 함수 

(cumulative distribution function, CDF) 표를 이용하면 쉽게 구

할 수 있다. <그림 1>은 히스토그램 등화 기법의 누적 분포 

변환을 보여준다[9].

2.4 히스토그램 등화 기법의 구현

히스토그램 등화 기법의 구현 방법은 순서 기반과 누적 히

스토그램 추정 방식이 있다. 순서 기반의 히스토그램 등화 기

법의 누적 분포 함수 추정과정은 다음과 같다.

먼저 음성 신호에서 추출한 특정 차수의 특징계수 열 를 

다음과 같이 정의한다.

  ⋯⋯                              (11)

은 시점의 특징계수를 의미한다. 이렇게 정의한 를 

계수의 크기에 따라 오름차순으로 정렬하고, 정렬한 순서를 

이용하여 의 서열을 정의한다.

≤≤⋯≤≤⋯≤                (12)

은 번째 서열의 인덱스를 의미한다. 오름차순으로 

정렬한 의 누적 분포 은 다음과 같이 근사한다.

 

                                    (13)

는 특징계수 에 대한 의 오름차순 서열을 의미한다. 

이렇게 추정한 누적 분포 함수를 이용하여 특징계수의 변환은 

다음과 같이 구한다[9].

  
                                   (14)

누적 히스토그램 추정 방식 기반 히스토그램 등화 기법의 

누적 분포 함수 추정 과정은 다음과 같다[9].

1. 음성 신호에서 추출한 특정 차수의 특징계수 열 의 

특징계수 중에서 최대값 max와 최소값 m in을 결정한다.

2. [m in , max]의 범위를 동일한 크기로 등분한다. 

등분한 범위를 라 하고, 의 원소 범위는 겹치지 않는

다. 는 m in     ⋯     max  이며, 

는   의 범위를 갖는다. 를 빈 (bin)이라 한다.

3. 이렇게 등분한 를 가지고 히스토그램을 측정한다. 

히스토그램의 측정은 각각 빈에 속하는 특징의 개수를 세

는 것으로 한다.

4. 측정한 히스토그램을 정규화하기 위하여 다음 식을 

적용한다.

 ∈ 
                                   (15)

는 의 범위에 속한 특징의 개수이며, 는 추출한 

특징계수의 전체 개수이다.

5. 정규화한 히스토그램으로 누적 히스토그램을 계산한

다.

   ∈ 
 





                            (16)

6. 기준 분포와 계산한 누적 히스토그램을 이용하여, 

    를 만족하는 특징계수 를 로 변환

한다.

3. 제안한 히스토그램 등화 기법

본 연구에서는 UBM (universal background model) 학습 데

이터를 이용한 히스토그램 등화 기법 개선 방법을 제안한다. 

제안한 히스토그램 등화 기법은 순서 기반의 히스토그램 추정 

방식을 기반으로 하였으며, 누적 분포 함수 추정을 위해 UBM 

학습 데이터를 이용한다. 제안한 히스토그램 등화 기법의 추

정 과정은 다음과 같다. 

1. UBM 학습 데이터 전체에서 추출한 특정 차수의 특징

계수 열을 라 하고, 다음과 같이 정의한다.
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그림 2. UBM 데이터와 테스트 데이터의 특징 분포
Figure 2. Feature distributions of UBM and test data

 ⋯⋯                           (17)

2. 화자 적응과 화자 식별 실험을 위한 음성 데이터에서 

추출한 특정 차수의 특징계수의 열을 라 하고, 다음과 같

이 정의한다.

  ⋯⋯                           (18)

3. 와 를 결합하여 새로운 특징계수 열 를 다음과 

같이 정의한다.

 ⋯⋯            (19)

4. 의 특징계수들을 크기의 오름차순으로 정렬한다. 

는 번째 서열의 인덱스를 의미한다.

≤≤⋯≤≤⋯≤             (20)

5. 특징계수 열  중 에 속하는 원소들의 누적 분포 

을 추정한다.   은 특징계수 열 에 속하는 특징

계수 의 에 대한 서열을 의미한다.

 

                                (21)

6. 추정한 누적 분포를 이용하여 특징계수를 기준분포  

값으로 변환한다.

  
                                   (22)

<그림 2>는 UBM 데이터와 테스트 데이터의 분포를 나타

낸다. 막대그래프 형식은 UBM 데이터의 분포이고, 선 형식은 

테스트 데이터의 분포이다. 테스트 데이터는 UBM 데이터와 

비교하면 양이 매우 적기 때문에, 원래의 값보다 200배 크게 

나타내었다. <그림 2>의 왼쪽은 변환 전의 데이터이고, 오른

쪽은 변환 후의 데이터이다. 변환 전 UBM 데이터는 중심이  

–7 근처에 있는데 반해 변환 후 분포의 중심이 0에 있으며 정

규 분포를 그린다. 테스트 데이터 역시 분포의 중심이 –5에 

있으나 변환 후 분포는 0 근처에 중심이 위치한다.

<그림 3>은 음성 특징 변환을 보여준다. <그림 3>의 순서

는 좌측부터 음성의 MFCC 특징, 히스토그램 등화 기법을 적

용한 음성 특징, 제안한 방법의 음성 특징을 보여준다. 히스토

그램 등화 기법은 한 발성 전체를 기준 분포로 바꾸기 때문

에, 한 발성의 분포가 기준 분포인 표준 정규 분포를 나타내

는 것을 볼 수 있다. 제안한 방법은 UBM 데이터의 분포를 이

용하여 히스토그램 등화기법을 수행하기 때문에, -25~10에 분

포하는 원래의 음성 특징의 분포를 표준 정규 분포 범위인 

-4~4로 비선형 변환한 것을 볼 수 있다.

4. 실험 설계 및 결과 분석

4.1 사용한 데이터베이스

본 실험은 UBM (universal background model) 학습을 위해 

ETRI (Electronics and Telecommunications Research Institute)에

서 배포한 한국어 중가 마이크 화자인식용 음성 데이터베이스

를 이용하였다. ETRI 중가 마이크 데이터베이스는 조용한 사

무실 환경에서 수집하였으며, 총 250명 (주차 100명, 월차 100

명, 3개월차 50명)의 화자가 발성한 2연 숫자, 4연 숫자, 문장 

발성으로 구성되어 있다. 250명의 화자는 기간별로 4회 시차 

발성하였으며, 시차 발성은 5회 회차 발성으로 구성되어 있다. 

본 실험은 월차 100명과 3개월차 50명의 첫 번째 시차 발성 

중에서 첫 번째 회차의 10~19번 문장 발성을 이용하여 UBM

을 구성하였다. UBM 데이터는 테스트 데이터와 같은 표본화 
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그림 3. 음성 특징의 변환
Figure 3. The transformation of speech features

주파수로 변환하였다. 

본 실험의 테스트를 위해 LDC (Linguistic Data Consortium)

에서 배포한 YOHO 데이터베이스와 ETRI에서 배포한 한국어 

중가 마이크 화자인식용 음성 데이터베이스, 한국어 유선전화 

화자인식용 음성 데이터베이스, 한국어 휴대전화 화자인식용 

음성 데이터베이스를 이용하였다.

YOHO 데이터베이스는 조용한 사무실 환경에서 138명의 

화자가 발성하였으며, 표본화 주파수는 8kHz로 저장되어 있

다. 데이터베이스의 구성은 화자 모델의 학습을 위한 

ENROLL과 화자 식별을 위한 VERIFY로 구성되어 있다. 화자 

모델 적응을 위하여 ENROLL의 4개 시차 발성을 사용하였고, 

테스트를 위해 VERIFY의 10개 시차 발성을 사용하였다.

한국어 중가 마이크 화자인식용 음성 데이터베이스를 이용

한 실험은 주차 100명의 첫 번째 시차 발성 중에서 첫 번째 

회차의 10~19번 문장 발성을 이용하여 화자 모델 적응하였고, 

두 번째 시차 발성 중에서 첫 번째 회차의 10~19번 문장 발성

을 이용하여 실험을 진행하였다.

한국어 유선전화 화자인식용 음성 데이터베이스는 조용한 

환경에서 유선전화를 이용하여 수집하였으며, 표본화 주파수

는 8kHz로 저장되어 있다. 총 206명 (주차 84명, 월차 81명, 3

개월차 41명)의 화자가 발성한 2연 숫자, 4연 숫자, 문장 발성

으로 구성되어 있다. 206명의 화자는 기간별로 4회 시차 발성

하였으며, 각 시차 발성은 5회 회차 발성으로 구성되어 있다. 

본 실험은 주차 84명의 첫 번째 시차 발성 중에서 첫 번째 회

차의 10~19번 문장 발성을 이용하여 화자 모델 적응하였고, 

두 번째 시차 발성 중에서 첫 번째 회차의 10~19번 문장 발성

을 이용하여 평가하였다. 

한국어 휴대전화 화자인식용 음성 데이터베이스는 다양한 

환경 (사무실, 집, 거리, 지하철, 백화점, 자동차)에서 수집하였

으며, 표본화 주파수는 8kHz로 저장되어 있다. 총 257명 (주

차 104명, 월차 102명, 3개월차 51명)의 화자가 발성한 2연 숫

자, 4연 숫자, 문장 발성으로 구성되어 있다. 257명의 화자는 

기간별로 4회 시차 발성하였으며, 각 시차 발성은 5회 회차 

발성으로 구성되어 있다. 본 실험은 주차 104명의 첫 번째 시

차 발성 중에서 1~5회차의 10~19번 문장 발성을 이용하여 화

자 모델 적응하였고, 두 번째 시차 발성 중에서 첫 번째 회차

의 10~19번 문장 발성을 이용하여 테스트하였다.

4.2 음성 특징 추출 및 화자 모델 학습

본 실험은 음성 특징으로 MFCC (mel-frequency cepstral 

coefficients)를 사용하였다. 음성 신호에 pre-emphasis 필터 (계

수 0.97)를 적용하였다. Hamming 창의 크기를 25ms, 이동주기

는 10ms로 하여 프레임을 추출하였다. 추출한 프레임에 FFT 
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그림 4. 제안한 방법의 변환 과정
Figure 4. The transformation process of proposed method

(fast Fourier transform) 변환을 통하여 스펙트럼을 얻고, 26차 

멜-필터뱅크를 적용하였다. 멜-필터뱅크로부터 얻어진 결과에 

로그를 적용한 후, 코사인 변환으로 18차의 MFCC 계수를 추

출하였다. 무음 구간은 에너지를 기준으로 제거하였다.

화자 모델 학습에는 GMM-UBM[12] 방법을 사용하였다. 

UBM은 혼합 수 128개의 가우시안 혼합 모델을 사용하였으

며, UBM으로부터 MAP 적응 ( = 1) 방법으로 화자모델을 

구성하였다.

4.3 실험 결과

<그림 4>는 제안한 방법의 특징 변환과정을 보여준다. 

RAW와 MEAN, VAR 방식은 UBM 학습 데이터와 테스트 데

이터의 분포의 중심 위치, 분산 차이에 따른 성능을 비교하고

자 수행하였다. RAW는 UBM 데이터와 테스트 데이터의 분포

를 그대로 이용한 방법이다. MEAN은 테스트와 UBM 데이터

와 테스트 데이터의 평균을 0으로 맞춰준 방법이다. VAR는 

UBM 데이터와 테스트 데이터의 평균과 분산을 0과 1로 맞추

어준 방법이다.

UBM proposed

RAW MEAN VAR RAW MEAN VAR

YOHO 6.1 6.7 6.6 6.0 6.6 6.6

PC 1.6 1.4 2.0 1.6 1.4 2.0

CELL 28.0 26.8 29.0 27.7 26.9 29.0

TEL 28.5 33.6 32.2 28.8 33.3 32.3

평균 16.9 16.9

 표 1. UBM 데이터를 이용한 변환과 제안한 방법의 오류율
Table 1. The error rates of the transformation using 

UBM data and the proposed method.

<표 1>은 UBM 데이터를 이용한 특징 변환과 제안한 방법

을 이용한 특징 변화의 화자인식 오류율을 보여준다. 표 1에

서 평균 오류율은 UBM 데이터를 이용한 경우와 제안한 방법

이 비슷한 성능을 보인다. 자세한 평균 오류율을 살펴보면 

UBM 데이터를 이용한 경우는 16.874% 이고, 제안한 방법은 

16.854 % 이다. 평균 성능이 좋은 제안한 방법에 대하여 실험

을 진행하였다.

              DB

채널 보상
YOHO PC TEL CELL

MFCC 6.27 2.1 30.12 28.08
CMN 6.32 1.8 34.4 28.37
MVN 6.43 1.7 30 28.08
CHEQ 7.16 2.4 32.98 29.42
OHEQ 6.67 1.9 29.64 30

Proposed
RAW 5.98 1.6 28.81 27.69

MEAN 6.63 1.4 33.33 26.92
VAR 6.59 2 32.26 29.04

표 2. 음성 데이터베이스의 화자 식별 오류율
Table 2. Speaker identification error rates of speech database

<표 2>는 YOHO, 한국어 중가 마이크 화자인식용 데이터

베이스 (PC), 한국어 유선전화 화자인식용 음성 데이터베이스 

(TEL), 한국어 휴대전화 화자인식용 음성 데이터베이스 

(CELL)의 화자 식별 오류율이다. MFCC는 채널 보상을 하지 

않은 경우이며, CMN, MVN, CHEQ, OHEQ는 각각 캡스트럼 

평균 정규화, 평균-분산 정규화, 누적 기반의 히스토그램 등화 

기법, 순서 기반의 히스토그램 등화 기법을 의미한다. 누적 기

반의 히스토그램 등화 기법을 위한 빈 (bin) 개수는 1,000개로 

하였다. 제안한 방법은 RAW, MEAN, VAR 방식으로 진행하

였다. 실험 결과를 살펴보면, 제안한 방법은 다른 채널 보상 

방법보다 높은 식별률을 보였다. 

  채널 보상

DB
MFCC CMN MVN CHEQ OHEQ

YOHO 4.6 5.4 7.0 16.5 10.3
PC 33.3 22.2 17.6 41.7 26.3

CELL 4.1 5.1 4.1 8.5 10.2
TEL 4.3 16.3 4.0 12.6 2.8
평균 11.6 12.2 8.2 19.8 12.4

표 3. 제안한 방법의 상대적 오류 감소율
Table 3. The reduced relative error of the proposed method

<표 3>은 다른 채널 보상방법들과 제안한 방법의 상대적 

오류 감소율이다. 제안한 방법은 성능이 좋게 나온 방법을 기

준으로 다른 채널 보상방법과 비교하였다. 상대적으로 화자 

식별률이 많이 떨어진 히스토그램 등화 기법들과 비교하여, 

제안한 방법의 성능이 많이 개선되었다.

4.4 결과 분석

기존의 히스토그램 등화 기법을 수행하는 경우와 UBM 데

이터를 이용하여 히스토그램 등화 기법을 수행하는 경우를 살

펴보자. 실제 테스트 데이터의 정렬된 값이 [ -17.42, -14.32, 
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-12.19, -10.11, ⋯ ] 라 할 때, 이 테스트 데이터의 서열은 [ 1, 

2, 3, 4, ⋯ ] 로 정의된다. 하지만 UBM 데이터를 사용하여 

서열을 정의하면, [ 12, 69, 77, 96, ⋯ ] 로 정의된다. 또 다른 

테스트 데이터의 정렬된 값이  [ -3.14, -2.99, -2.08, -1.77, ⋯ 

] 로 정의될 때, 이 데이터의 서열은 [ 1, 2, 3, 4, ⋯ ] 로 정

의되고, UBM 데이터를 사용한 서열은 [ 301, 348, 391, 423, 

⋯ ] 로 정의된다. 일반적인 히스토그램 등화 기법을 이용하

여 비선형 변환하면, 위의 두 데이터는 서로 다름에도 불구하

고 비슷한 데이터로 변환 되어 화자 인식 성능을 하락 시킬 

수 있다. 하지만 제안한 방법을 이용하면, 서로 다른 데이터로 

변환되므로 일반적인 히스토그램 등화 기법에서 일어나는 성

능 하락을 방지할 수 있다.

각 분포를 선형적으로 변화시켰을 때, 평균적으로 성능이 

가장 높은 방법은 RAW 방법이었다. 일반적으로 학습과 인식

의 채널이 같은 경우 CMN과 MVN은 평균과 분산정보를 잃

게 되어 인식성능이 하락하는데 이와 비슷한 경향을 보인다. 

이는 제안한 방법을 수행할 때, 분포에 변환을 수행하지 않고, 

원래의 분포로 수행하는 것이 평균적으로 좋은 성능을 얻을 

수 있을 것으로 보인다. 추후 소음 환경에서 MEAN, VAR의 

경향성과 CMN, MVN의 경향성의 상관관계를 보이는 실험이 

필요하다.

5. 결론

본 논문에서는 UBM 데이터를 이용한 히스토그램 등화 기

법을 제안하였다. 테스트 데이터의 길이가 충분하지 않은 경

우, 기존의 히스토그램 등화 기법은 다른 채널 보상 방법보다 

성능이 떨어지는 경향을 보이나, UBM 데이터를 이용하여 테

스트 데이터의 누적 분포를 추정하면 다른 채널 보상 방법보

다 성능이 향상되었다. 

UBM 데이터로 변환 함수를 만들어 특징을 변환하였을 때, 

녹음 상태가 좋은 YOHO 데이터베이스에서는 성능이 떨어지

는 현상을 보였고, ETRI PC 데이터베이스는 성능차이를 보이

지 않았다. 하지만 녹음 상태가 좋지 않은 ETRI 유선전화, 휴

대전화 데이터베이스에서는 성능이 오른 것을 볼 수 있다. 또

한, UBM 데이터로 변환 함수를 만든 방법과 제안한 방법에 

따른 오류 차이는 최대 4개이고, 평균 성능은 동일하므로 성

능차이는 미미하다.

전체적인 성능을 살펴보면, 실험에 사용한 데이터베이스는 

학습 환경과 인식 환경이 동일한 데이터베이스이므로 대체로 

MFCC의 성능이 다른 채널 보상 방법보다 높은 경향을 보인

다. 하지만 제안한 방법을 사용하면 다른 채널 보상 방법뿐 

아니라 MFCC를 사용했을 때보다 더 높은 성능을 보여준다. 

따라서 실제 환경에 제안한 방법을 사용하면 더 높은 성능 향

상이 기대된다.
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