
접수일자 : 2013. 10. 21  심사완료일자 : 2013. 11. 08  게재확정일자 : 2013. 11. 20
* Corresponding Author Wooil Kim(wikim@incheon.ac.kr, Tel:+82-32-835-8459)
School of Computer Science and Engineering, Incheon National University, Incheon 406-772, Korea

Open Access   http://dx.doi.org/10.6109/jkiice.2013.17.12.2793     print ISSN: 2234-4772  online ISSN: 2288-4165
This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License(http://creativecommons.org/li-censes/ 

by-nc/3.0/) which permits unrestricted  non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided   the original work is properly cited.
Copyright The Korea Institute of Information and Communication Engineering.

한국정보통신학회논문지(J. Korea Inst. Inf. Commun. Eng.) Vol. 17, No. 12 : 2793~2799 Dec. 2013

시변 잡음에 강인한 음성 인식을 위한 PCA 기반의 Variational 
모델 생성 기법

김우일*

PCA-based Variational Model Composition Method for Roust Speech 
Recognition with Time-Varying Background Noise

Wooil Kim*

School of Computer Science and Engineering, Incheon National University, Incheon 406-772, Korea 

요  약

본 논문에서는 시간에 따라 변하는 잡음 환경에 강인한 음성 인식을 위해 효과적인 특징 보상 기법을 제안한다.  
제안하는 기법에서는 기존의 Variational 모델 생성 기법의 모델 정확도를 향상시키고자 PCA를 도입한다.  제안된 

기법은 다중 모델을 사용하는 PCGMM 기반의 특징 보상에 적용된다.  실험 결과는 제안한 PCA 기반의 Variational 
모델 생성 기법이 배경 음악 환경의 다양한 SNR 조건에서 기존의 전처리 기법에 비하여 음성 인식 성능을 향상 시키

는데 우수함을 입증한다.  제안한 모델 생성 기법이 기존의 Variational 모델 생성 방법에 비해 배경 음악 환경에서 평

균 12.14%의 상대적 인식 성능 향상률을 나타낸다.

ABSTRACT

This paper proposes an effective feature compensation method to improve speech recognition performance in 
time-varying background noise condition.  The proposed method employs principal component analysis to improve the 
variational model composition method.  The proposed method is employed to generate multiple environmental models 
for the PCGMM-based feature compensation scheme.  Experimental results prove that the proposed scheme is more 
effective at improving speech recognition accuracy in various SNR conditions of background music, compared to the 
conventional front-end methods.  It shows 12.14% of average relative improvement in WER compared to the previous 
variational model composition method.

키워드 : PCA, Variational 모델 생성, 시변 잡음, 특징 보상, 음성 인식
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. 서  론

최근 Google의 Voice Search, Apple의 Siri 등의 성공

적인 출시와 더불어 음성 인식 기술에 대한 일반 사용

자의 관심이 증대되고 있다. 자동차의 네비게이션과 내

부 조작을 위한 음성 명령 장치, 콜 센터에서 자동 응답 

장치, 게임 및 오락을 위한 장치 등에 음성 인식을 이용

한 다양한 종류의 애플리케이션들이 상용화되어 등장

하고 있다. 하지만, 아직은 그 인식 성능이 일반 사용자

의 기대에 미치지 못하는 실정이다. 일반적으로 음성 

인식 시스템을 위한 음향 모델을 훈련하기 위해 사용하

는 대용량 음성 데이터베이스는 잡음이 없는 깨끗한 환

경에 수집하게 된다. 따라서 훈련된 음향 모델은 깨끗

한 발화 환경만을 표현하게 되어 실제 잡음 환경에서는 

그 차이로 인한 오류가 불가피해지고 이는 음성 인식 

성능 하락의 주요한 원인이 된다.
이러한 음향학적 불일치를 줄이고 음성 인식 성능 향

상을 위해 다양한 연구가 진행되어 왔다[1-9]. 이러한 

연구는 두 가지 측면으로 나눌 수 있는데, 하나는 음성 

인식 시스템의 전처리 단계에서 음성 신호로부터 잡음

을 제거하고 음성을 향상시키는 방법이다. 이러한 기법

에는 주파수 차감법 (Spectral Subtraction)[1], 켑스트럼 

평균 정규화 (Cepstrum Mean Normalization, CMN), 다
양한 종류의 특징 보상 (Feature Compensation) 기법

[4][5] 등이 포함된다. 두 번째 접근 방법은 이미 훈련

되어진 음향 모델을 새로운 잡음 환경과 일치하도록 

적응 (Adaptation) 해주는 기법이다. 최대 사후 확률 

(Maximum A Posteriori, MAP) 예측법[6], 최대 우도 

선형 회귀 (Maximum Likelihood Linear Regression, 
MLLR) 기법[7], 병렬 모델 결합 기법 (Parallel Model 
Combination, PMC)[8] 등이 이 접근 방법에 속한다.

본 논문에서는 시간에 따라 변하는 잡음 환경에서 효

과적인 음성 인식을 위한 전처리 기법을 제안한다. 일
반적으로 배경 잡음 예측 기법은 입력된 음성 신호의 

비음성 구간에서 잡음 모델을 예측하여 음성 구간에 적

용하거나 최소 통계 기반의 예측 기법과 같은 방법으로 

모델을 예측하여 사용한다[9]. 이러한 방법은 정상적 

(Stationary)이거나 매우 천천히 변화하는 배경 잡음 환

경에서는 효과적일 수 있으나, 배경 음악과 같이 시간

에 따라 비교적 빠르게 변하는 잡음을 효과적으로 예측

하는 데에는 한계가 있다. 본 논문에서는 시간에 따라 

빠르게 변하는 배경 잡음에 강인한 음성 인식을 위하여 

최근 개발된 Variational 모델 생성 기법[10]을 향상시

키고자 하며, 성능 향상을 위해 PCA 기법 (Principal 
Component Analysis) 을 적용하는 방법을 제안한다.

. Variational 모델 생성 기법

Variational Model Composition (VMC) 기법은 입력

된 음성의 지속 기간 동안 변화하는 시변 잡음을 효과

적으로 모델링하기 위해 제안된 기법으로 다음과 같은 

과정에 의해 이루어진다[10].

단계 1: Basis 잡음 모델 예측

입력된 음성 신호의 비음성 구간의 켑스트럼 벡터로

부터 단일 가우시안  의 Basis 잡음 모델을 예측

한다. 입력된 신호의 시작 부분과 끝 부분을 비음성 구

간으로 가정하거나, 음성 활성 검출 (Voice Activity 
Detection, VAD) 기법을 사용하여 비음성 구간을 검출 

할 수 있다. 이와 같이 얻어진 Basis 모델은 전체 입력 

음성 신호의 평균적인 잡음 모델로 가정할 수 있다.

단계 2: Variational 요소 결정

처음 단계에서 얻어진 단일 가우시안 모델의 분산 벡

터로부터 개의 Variational 요소를 결정한다. 가우시

안 모델의 분산 벡터를 이루는 각 요소를 식 (1)과 같이 

내림차순으로 정리한 후 상위 개의 요소의 인덱스를 

Variational 요소 {… }로 정의한다.


 ≥ 

 ≥⋯≥ 
 (1)

단계 3: Perturbation에 의한 모델 생성

단계 2에서 결정된 Variational 요소의 평균 파라미터

에 Perturbation Factor 를 다음과 같이 적용함으로써 

복수개의 모델을 생성한다.

    i f ∈… 
 (2)

위 식에서      or 이며, 는 실험에 
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의해서 결정되는 값이다. 최종적으로 개의 모델을 

가지는 Variational 모델 집합 {  }이 생성된

다. 각 모델의 분산벡터는 Basis 모델과 동일한 분산 벡

터를 가지는 것으로 가정한다.
그림 1은 Variational 모델 합성 기법에 의해 생성된 

다양한 종류의 잡음 모델의 평균 벡터를 로그 스펙트럼 

도메인에서 보여주고 있다. 각 그림에서 점선은 기본 

잡음 모델이고 실선은 기본 모델로부터 합성된 

Variational 모델을 나타낸다. 

그림 1. Variational 모델 합성 기술에 의해 생성된 다양한 모

델의 평균 파라미터[10]
Fig. 1 Mean parameters of variational models in log- 
spectral domain generated by the variational model 
composition method[10] 

. PCA 기반의 Variational 모델 생성 기법

기존의 Variational 모델 생성 기법에서는 Basis 모델

의 분산 요소의 크기에 따라 Variational 요소를 결정했

다. 본 논문에서는 보다 정확한 모델 생성을 위해 주성

분 분석 (Principal Component Analysis, PCA)을 도입

하여 Variational 요소를 결정하고 이를 기반으로 모델

을 생성하는 새로운 기법을 제안한다. 제안한 기법은 

다음과 같은 과정으로 이루어진다.

단계 1: Basis 잡음 모델 예측

기존의 방법과 같이 비음성 구간동안 켑스트럼 벡터

에 대한 단일 가우시안 모델 형태로 Basis 잡음 모델을 

예측한다. 제안하는 기법에서는 PCA 적용을 위하여 완

전 분산 (Full Covariance) 행렬 형태  로 Basis 모
델을 얻을 수 있다.

단계 2: PCA에 의한 Variational 요소 결정

단계 1에서 예측한 Basis 잡음 모델의 분산 행렬에 

대해 고유 벡터 (Eigen Vector)…와  고유

값 (Eigen Value) …을 구한다. 여기에서 

은 켑스트럼 벡터의 크기를 말한다. 식 (3)와 같이 고

유값을 내림차순으로 정렬하여 개의 주성분을 선택하

고, 선택된 인덱스를 Variational 요소 {… }

로 정의한다.

 ≥  ≥⋯≥                (3)

단계 3: 최종 모델 생성

기존의 방법과 같이 평균 파라미터에 대해 Pertur- 
bation Factor를 적용하여 모델을 생성하는 방식은 유사

하지만, 제안하는 기법에서는 식 (4)와 같이  Variational 
요소의 고유벡터를 이용한다.

        …   (4)

위 식에서 Perturbation Factor     or   이

며 는 기존 방법과 마찬가지로 실험에 의해 결정된다. 

최종적으로 기존의 방법과 동일하게 개의 모델을 가

지는 Variational 모델 집합 {  }이 생성된다. 
제안하는 기법에서 각 모델의 분산벡터는 Basis 모델의 

분산 행렬에서 대각 요소만 취한다.
그림 2는 기존의 Variational 모델 생성 방식과 본 논

문에서 제안하는 PCA 기반의 모델 생성 방식을 나타

낸 것이다. 그림의 예에서는 2차원의 특징 벡터를 가정

하였고 회색으로 나타낸 부분은 배경 잡음의 실제 분

포이다. Variational 요소는 1개를 가정하였고 이에 대

한 방향을 점선으로 나타내었다. 그림 2 (a)와 같이 기

존의 방법에서는 대각 행렬로 얻어지는 분산 벡터에서 

크기가 큰 요소를 선택하여 모델을 생성하게 되므로 

요소 2의 축 방향으로 Perturbation Factor를 적용하게 
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된다. 그림 2 (b)에서와 같이 제안한 기법에서는 PCA 
기법을 통해 주성분 벡터를 찾게 되고 주성분의 벡터 

방향으로 Perturbation Factor를 적용한다.

그림 2. Variational 모델 생성 예시 (a) 기존 방법, (b) 제안

하는 방법

Fig. 2 Illustration of variational model composition; (a) 
the previous method, (b) the proposed method

. Variational 모델을 채용한 특징 보상 기법

본 논문에서 제안하는 기법을 통해 얻어진 복수개

의 잡음 모델은 특징 보상 기법에 적용되어 음성 인식 

성능을 향상시킨다. 본 논문에서는 기존에 개발된 병

렬 결합된 가우시안 혼합 모델 (Parallel Combined 
Gaussian Mixture Model, PCGMM)을 이용한 특징 보

상 기법을 이용한다[5]. PCGMM 기반의 특징 보상 기

법은 음성 모델을 이용하는 특징 보상 기법의 하나로서, 
가우시안 혼합 모델 (GMM)을 이용하여 표현되는 깨끗

한 음성 모델과 오염된 음성 모델의 통계적인 차이를 

이용하여 입력된 오염 음성 특징 벡터를 깨끗한 음성 

신호로 복구한다.
PCGMM 기반의 특징 보상에서는 병렬 모델 결합 

(Parallel Model Combination, PMC) 기법을 이용하여 

깨끗한 음성 모델과 잡음 모델을 수학적으로 결합함

으로써 잡음에 오염된 음성 모델을 생성한다[5][8]. 
PCGMM 기법에서는 로그-노말 가정법 (Log-normal 
Approximation)을 채용하여 잡음에 오염된 음성 모델

을 생성한다. 이와 같은 병렬 결합 과정에 의해 얻어

진 오염된 음성 모델과 깨끗한 음성 모델의 평균 벡

터 사이에는 다음과 같은 Bias 변환 관계가 있음을 가

정한다.

      (5)

깨끗한 음성 모델과 잡음에 오염된 음성 모델을 이용

하여 최소 평균 제곱 오차 (Minimum Mean Squared 
Error, MMSE) 예측 기법에 의해 입력된 오염 음성 벡터

로부터 깨끗한 음성으로 복구한다.
시간에 따라 변하는 배경 잡음에 효과적으로 대응하

기 위해 복수개의 잡음 모델을 이용하는 방법을 제안하

였으며, 선행 연구에서 Variational 모델 생성 기법을 적

용하여 잡음 환경에서 음성 인식 성능 향상에 효과적임

을 입증하였다[5][10]. 다중 모델 채용 기법은 입력되는 

오염 음성에 대해 각 잡음 환경 모델에 대한 사후 확률

을 계산하여 이를 MMSE 예측 단계에 적용함으로써 구

현된다. 각 잡음 환경 모델에 대한  시간 동안의 입력 

오염 음성        … 의 사후 확

률은 다음과 같이 계산할 수 있다.

  






     

   

 (6)

위 식에서   




이고, 는 

각 잡음 환경 모델에 대한 사전 확률을 나타낸다. 이렇

게 구한 사후 확률을 MMSE 기법에 적용하면 다음과 

같이 깨끗한 음성 특징으로 복구한다.

    
  



 
 



   (7)

위 식에서 는 번째 환경 모델의 번째 가우시

안 요소로부터 계산한 Bias 요소이며,  는 이

에 해당하는 사후 확률을 가리킨다. 
Variational 모델 생성 기법에서 생성되는 복수개의 

잡음 모델과 깨끗한 음성 모델을 병렬 결합함으로써 

다중의 오염 음성 모델을 생성할 수 있고, 생성된 다중

의 오염 음성 모델을 본 장에서 설명한 환경 모델로 사

용할 수 있다. 따라서 개의 Variational 요소를 가정

한다면 환경 모델의 개수 는 가 된다. 그림 3은 
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Variational 모델 생성 기법을 채용한 PCGMM 기반의 

특징 보상 기법을 나타낸다.

그림 3. Variational 모델 생성 기법을 채용한 PCGMM 기반

의 특징 보상 기법의 블록 다이어그램[10]
Fig. 3 Block diagram of the PCGMM-based feature 
compensation scheme employing the variational model 
composition method[10]

. 실험 및 결과

객관적인 성능 평가를 위해서 Aurora 2.0에서 제공하

는 평가 방식을 따랐다. Aurora 2.0의 평가 방식의 주요 

특징은 다음과 같다[11].

영어 음성, 연속 숫자음 인식, 11단어 + 묵음 구간

(Silence) + 짧은 휴지(Short pause)
ETSI(European Telecommunications Standards Institute) 
표준 방식의 특징 추출[12]
13차 static 특징(c1~c12+로그 에너지) 추출 후 인식 

단에서 미분계수 추출(총 39차) : 본 논문의 실험에서

는 PCMM 구현의 편의를 위하여 로그 에너지 대신 

켑스트럼의 0차 계수를 사용하였다.
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 이용하

여 훈련하였다. 본 논문에서는 시간에 따라 변하는 실

생활 잡음 환경을 반영하기 위해 음악 오디오 샘플에 

5가지의 신호 대 잡음 비 (SNR, 20, 15, 10, 5, 0dB)에 

따라 부가적으로 오염시켜 새로운 테스트 데이터베

이스를 제작하였다. 배경 음악은 비트와 빠르기가 다

양한 유명 한국 가요 10곡의 전주 부분에서 샘플링 하

였다.
우선 기존의 대표적인 전처리 알고리즘에 대해 잡음 

환경에서 베이스라인 시스템의 성능을 비교하여 그 결

과를 표 1에 나타내었다. 대표적 전처리 알고리즘으로 

가장 일반적으로 사용되는 주파수 차감법 (Spectral 
Subtraction, SS)과 켑스트럼 정규화 (Cepstral Mean 
Normalization, CMN) 기법을 선택하였으며 주파수 차

감법에서는 배경 잡음을 추정하기 위해 250msec의 시

간 지연을 갖는 최소 통계 (Minimum statistics) 기법을 

적용하였다[9]. 성능 비교를 위해 기존의 대표적인 특징 

보상 기법인 Vector Taylor Series (VTS) 기반 알고리즘

을 평가하였다[4]. VTS 기법에서는 EM (Expectation 
Maximization) 기법을 이용하여 적응적으로 잡음 성분

을 추정하는 것으로 알려져있다. 또한 ETSI에서 개발한 

Advanced Front-End (AFE) 알고리즘도 최신 기법의 하

나로 평가하였다[13]. AFE에서는 반복적인 Wiener 필
터와 Blind Equalization 기법을 채용하여 잡음 환경에

서 음성 인식 성능을 높이는데 월등한 성능을 가지는 

것으로 알려져 있다. 본 논문에서는 음성 인식 성능의 

지표로 WER (Word Error Rate, 단어 오인식율)을 사용

하였다. 표 1에서 보는 것과 같이 SNR이 감소함에 따

라 즉, 배경 잡음으로 작용하는 배경 음악의 강도가 커

짐에 따라 오인식률이 증가하는 것을 알 수 있다. 기존

의 전처리 알고리즘을 적용한 결과 ETSI AFE 알고리

즘이 다른 전처리 기법에 비해 가장 효과적임을 알 수 

있다. 

표 1. 배경 음악 잡음 환경에서 기존의 전처리 기법을 채용한 

음성 인식 성능 평가 (WER, %)
Table. 1 Speech recognition performance with the con- 
ventional methods in background music noise conditions 
(WER, %)

 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB 평균

No processing 4.84 12.19 28.11 51.34 74.27 34.15

SS+CMN 3.39 7.28 15.24 29.93 54.52 22.07

VTS 4.69 8.92 16.08 31.60 54.67 23.19

AFE 2.99 6.76 11.72 25.55 44.43 18.29
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그림 4. Perturbation factor의 변화에 따른 인식 성능의 변화 

(WER, %)
Fig. 4 Recognition performance as change of the per- 
turbation factor (WER, %)

표 2. 배경 음악 잡음 환경에서 모델 생성 기법을 채용한 

PCGMM 특징 보상 기법의 음성 인식 성능 평가 (WER, %)
Table. 2 Speech recognition performance with PCGMM 
schemes employing the model composition methods in 
background music noise conditions (WER, %)

 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB 평균

PCGMM 2.34 4.54 9.50 21.47 38.01 15.17

VMC-
PCGMM 2.25 3.86 8.36 20.39 35.76 14.12

PVMC-
PCGMM
(Relative)

2.01
(10.67)

3.24
(16.06)

7.13
(14.71)

16.87
(17.26)

32.80
(8.28)

12.41
(12.14)

본 논문에서 제안하는 PCA기반의 Variational 모델 

생성 기법 (PVMC)의 Perturbation Factor를 실험으로 

결정하였다. 생성된 잡음 모델은 PCGMM 기반의 특

징보상 기법의 잡음 모델로 이용되어 음성 인식 시스

템의 전처리로 적용된 후 음성 인식 평가를 하였다. 그
림 4에서 보는 것과 같이 Perturbation Factor를 0에서 2
까지 0.2씩 증가해 가며 SNR이 5dB인 잡음 환경에 대

한 테스트를 하였다. Perturbation Factor가 0인 조건은 

단일 가우시안 모델을 채용한 기본 PCGMM 기법과 

동일한 실험을 의미한다. 실험 결과 Perturbation Factor
가 0.8과 1.0에서 가장 좋은 성능을 나타내었고, 본 논

문에서는 0.8을 모든 SNR 환경에도 공통적으로 적용

하였다. 

그림 5. 배경 음악 환경에서 SNR에 따른 각 전처리 기법의 

인식 성능 비교 (WER, %)
Fig. 5 Recognition performance comparison at different 
SNR conditions of the background music over the 
different front-end methods (WER, %)

표 2는 PCGMM 기법을 전처리 기법으로 적용하여 

성능 평가 결과를 나타낸 것이다. PCGMM은 단일 가우

시안으로 배경 잡음을 모델링하여 사용한 기본적인 

PCGMM 기법을 나타내고, VMC-PCGMM은 잡음 모

델 생성을 위해 기존의 방법인 Variational 모델 생성 기

법을 적용한 방법이다. PVMC-PCGMM 기법은 본 논

문에서 제안하는 PCA 기반의 모델 생성 기법을 잡음 

모델 예측을 위해 적용한 것을 말한다. 실험 결과와 같

이 다중 모델을 채용한 VMC-PCGMM과 PVMC- 
PCGMM 기법 모두 단일 가우시안 모델을 사용하는 기

본적인 PCGMM 보다 낮은 오인식률을 보이는 것을 

알 수 있다. PVMC-PCGMM 기법이 기존의 VMC- 
PCGMM 기법보다 모든 SNR 조건에서 항상 우월한 성

능을 나타내는 것을 알 수 있다. 괄호 안의 값은 VMC- 
PCGMM 기법에 비하여 PVMC-PCGMM의 상대적인 

성능 향상율을 나타낸 것이다. 제안한 PVMC- PCGMM 
기법이 기존의 VMC-PCGMM 기법에 비해 배경 음악

을 잡음 환경에서, 절대 WER 값에서 평균 1.71% 향상

하였고, 평균 12.14%의 상대적 성능 향상률을 보였다. 
그림 5는 표 1과 표 2의 결과를 그래프로 나타낸 것이

다. 이러한 결과를 바탕으로 본 논문에서 제안하는 PCA
를 기반으로 하는 잡음 모델 생성 기법이 시간에 따라 

변화하는 배경 음악 잡음 환경에서 음성 인식 성능을 

향상시키는데 효과적임을 입증할 수 있다.
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. 결  론

본 논문에서는 시간에 따라 변하는 잡음 환경에 강인

한 음성 인식을 위해 효과적인 특징 보상 기법을 제안하

였다. 제안하는 기법에서는 기존의 Variational 모델 생

성 기법의 모델 정확도를 향상시키고자 PCA 기법을 사

용하여 Variational 요소를 선택하였다. 제안된 기법은 

다중 모델을 사용하는 PCGMM 기반의 특징 보상에 적

용되었다. 제안된 기법을 Aurora 2.0의 음성 인식 평가 

방식에 따라 성능을 평가하였고, 시간에 따라 변하는 잡

음으로 배경 음악을 사용하였다. 실험 결과는 제안한 

PCA 기반의 Variational 모델 생성 기법이 배경 음악 환

경의 다양한 SNR 조건에서 기존의 전처리 기법 뿐 아니

라 기존의 Variational 모델 생성 기법 보다 음성 인식 성

능을 향상 시키는데 보다 우수함을 입증하였다.  
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