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요  약

본 논문에서는 이기종 음성 인식 시스템에 독립적으로 적용할 수 있는 음성 향상 기법을 제안한다.  잡음 환경 음

성 인식에 효과적인 것으로 알려져 있는  특징 보상 기법이 효과적으로 적용되기 위해서는 특징 추출 기법와 음향 모

델이 음성 인식 시스템과 일치해야 한다.  상용화된 음성 인식 시스템에 부가적으로 전처리 기법을 적용하는 상황과 

같이, 음성 인식 시스템에 대한 정보가 알려져 있지 않은 상황에서는 기존의 특징 보상 기법을 적용하기가 어렵다.  
본 논문에서는 기존의 PCGMM 기반의 특징 보상 기법에서 얻어지는 이득을 이용하는 음성 향상 기술을 제안한다.  
실험 결과에서는 본 논문에서 제안하는 기법이 미지의 (Unknown) 음성 인식 시스템 적용 환경에서 기존의 전처리 

기법에 비해 다양한 잡음 및 SNR 조건에서 월등한 인식 성능을 나타내는 것을 확인한다.

ABSTRACT

This paper proposes a speech enhancement method which can be independently applied to different types of speech 
recognition systems .  Feature compensation methods are well known to be effective as a front-end algorithm for robust 
speech recognition in noisy environments.  The feature types and speech model employed by the feature compensation 
methods should be matched with ones of the speech recognition system for their effectiveness.  However, they cannot 
be successfully employed by the speech recognition with “unknown” specification, such as a commercialized speech 
recognition engine.  In this paper, a speech enhancement method is proposed, which is based on the PCGMM-based 
feature compensation method.  The experimental results show that the proposed method significantly outperforms the 
conventional front-end algorithms for unknown speech recognition over various background noise conditions.

키워드 : 음성 향상, 특징 보상, 음성 인식, 잡음 환경, 미지 시스템
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Ⅰ. 서  론

음성 인식 기술은 Google의 Voice Search, Apple의 

Siri 등의 성공적인 출시와 더불어 일반 사용자의 관심

이 증대되고 있으며, 자동차의 내비게이션과 내부 조

작을 위한 음성 명령 장치, 로봇 인터페이스 등에 다양

한 종류의 애플리케이션들이 상용화되어 등장하고 있

다.  특히 최근 자동차 업계의 가장 큰 이슈가 되고 있

는 텔레매틱스 (Telematics) 용 단말 장치의 인터페이

스를 위해 음성 인식 기술의 적용을 시도하고 있으나, 
아직 만족할만한 수준이 되지 못하고 있다.  그 주요한 

이유는 자동차 주행 환경이 엔진 소음, 바람 소리, 지면 

마찰에 의한 소음, 차량 내부의 소리 울림 등 입력 음성

의 음향적 특성을 왜곡시키는 요소들로 이루어졌기 때

문이다.  
음성 인식 시스템의 인식 성능이 저하되는 가장 큰 

원인 중 하나는 인식 시스템에 장착되어지는 음향 모

델을 훈련하는 환경과 실제 시스템을 적용하는 환경

이 음향학적 측면에서 불일치 (Mismatch) 한다는 점이

다.  이러한 음향학적 불일치를 줄이고 음성 인식 성능 

향상을 위해 다양한 연구가 진행되어 왔다[1-8]. 이러

한 연구는 두 가지 측면으로 나눌 수 있는데, 하나는 

음성 인식 시스템의 전처리 단계에서 음성 신호로부

터 잡음을 제거하고 음성을 향상시키거나, 잡음에 강

인한 음성 특징 (Feature)을 추출하거나, 또는 특징 영

역에서 잡음을 제거하거나 보상 (Compensation)하는 

방법이다. 이러한 기법에는 주파수 차감법 (Spectral 
Subtraction)[1], 켑스트럼 평균 정규화 (Cepstrum Mean 
Normalization, CMN), 다양한 종류의 특징 보상 

(Feature compensation) 기법[4, 5] 등이 포함된다.  두 

번째 접근 방법은 이미 훈련되어진 음향 모델을 새로

운 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 모

델 결합 기법 (Parallel Model Combination, PMC)[8] 등
이 이 접근 방법에 속한다.

일반적으로 특징 보상 기반의 전처리 기술은 음질 향

상 기술에 비해 음성 인식 성능 향상에 월등히 효과적

인 것으로 알려져 있으나, 특징 기반의 전처리 기술은 

음성 인식 시스템과 밀접하게 연동되어 개발 및 작동되

어야 효과적으로 동작할 수 있다.  즉, 음성 인식 시스템

과 동일한 음성 특징 추출 기법을 사용해야한다.  또한 

많은 특징 보상 기술이 가우시안 혼합 모델 (Gaussian 
Mixture Model, GMM)과 같은 음성 음향 모델을 채용

하고 있는데, 음성 모델을 채용한 전처리 기술의 경우

에는 음성 인식 시스템의 음성 음향 모델인 은닉 마르

코프 모델 (Hidden Markov Model, HMM)과 동일한 음

향적 특성을 갖는 음성 모델을 채용해야 한다.  
하지만 대부분의 상용 음성 인식 시스템은 이러한 내

부 동작 방식, 음향 모델의 특성 등이 공개되어 있지 않

기 때문에 독립적으로 개발된 특징 보상 기반의 전처리 

기술을 그대로 적용하기가 어렵다.  또한 같은 이유로 

인해 특정 음성 인식 시스템과 연동되어 개발된 특징 

기반의 전처리 기술은 다른 인식 시스템에 적용했을 때 

최적의 성능을 나타내기가 어렵다.  본 논문에서는 이

기종 음성 인식 시스템에 독립적으로 적용할 수 있는 

특징 보상을 기반으로 하는 음성 전처리 기술을 제안하

고자 한다.  따라서 음성 인식 시스템의 세부 정보가 알

려져 있지 않은 미지의 (Unknown) 음성 인식 시스템 적

용 조건에서 효과적인 성능을 가지는 음성 향상 기술을 

제안한다.
본 논문은 다음과 같이 이루어져있다.  II장에서는 

미지의 음성 인식 시스템 환경에서 기존의 전처리 기술

을 적용하는 한계점을 기술한다,  III장에서는 본 논문

에서 제안하는 음성 향상 기술의 기반이 되는 병렬 결

합된 가우시안 혼합 모델 (Parallel Combined GMM, 
PCGMM) 기반의 특징 보상 기법[5]에 대해 설명하고, 
IV장에서는 제안하는 음성 향상 기술에 대해 설명한다.  
V장에서 실험과 결과를 기술하고, VI장에서 논문의 결

론을 맺는다.

Ⅱ. 미지의 (Unknown) 음성 인식 시스템 조건

에서 기존 전처리 기술 적용의 한계

본 논문에서는 상용화된 음성 인식 시스템을 채용

하는 상황과 같이 시스템의 내부 동작 방식, 음향 모

델의 특성 등이 알려져 있지 않은 상황에서 전처리 기

술을 추가적으로 적용하는 상황을 미지의 (Unknown) 
음성 인식 시스템 적용 조건으로 정의한다. 이러한 

Unknown 음성 인식 시스템 조건에서 기존 전처리 기
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술을 적용하고자 할 때 발생하는 한계점에 대해 자세

히 기술한다.

2.1. 음성 향상 기법

주파수 차감법[1, 9]과 같은 음성 향상 기법은 향상된 

음성 신호의 파형을 출력으로 하기 때문에 Unknown 음
성 인식 시스템에 적용하는 데 큰 제약이 없다.  단, 기
존의 특징 보상 기법에 비해 상대적으로 낮은 성능을 

보이는 단점을 가진다.  

2.2. 음성 특징 기반의 전처리 기법

특징 기반의 전처리 기법을 적용하기 위해서는 음성 

인식 시스템의 구조가 특징 추출 단계와 인식 단계로 

모듈화 되어 있어야 한다. 본 논문에서는 Unknown 음
성 인식 시스템이 이와 같이 모듈화 되어 있는 것을 가

정한다.  
인식 시스템이 모듈화 되어 있다고 해도, 특징 기반

의 전처리 기법을 적용하는 것은 쉽지 않다. 대표적인 

특징 보상 기법의 하나인 Vector Taylor Series(VTS) 알
고리즘은 로그 스펙트럼 도메인 (즉, 필터뱅크 출력에 

log를 취한 것)에 적용된다[4].  이를 Unknown 음성 인

식 시스템에 적용하기 위해서는 VTS 알고리즘을 적용

한 후, 음성 인식 시스템과 동일한 특징 도메인으로 변

환해야 한다.  하지만, 음성 인식 시스템의 특징 추출 처

리 과정에 관한 정보가 알려져 있지 않은 상황에서는 

동일한 특징 도메인으로 변환은 불가능하다.  따라서 

음성 인식 시스템이 탑재하고 있는 음향 모델과의 불일

치가 발생하여 성능 저하를 가져올 것을 예상할 수 있

다.  또한, VTS 알고리즘의 경우 GMM으로 훈련된 음

향 모델을 채용하게 되는데, 특징 추출 기법이 알려져 

있지 않고 음성 인식 시스템의 음향 모델이 알려져 있

지 않은 상태에서는 VTS 알고리즘의 GMM과 음성 인

식 시스템의 HMM과의 음향 모델 불일치로 인한 성능 

하락이 자명하다.  이와 같은 이유로 VTS를 포함하여 

PCGMM 기반 특징 보상 기법[5]과 같은 대다수의 음향 

모델 기반의 특징 보상 기법들은 Unknown 음성 인식 

시스템의 전처리로서 효과적으로 적용하는 것이 불가

능 하다.
이 외의 대표적인 전처리 기법의 하나인 European 

Telecommunications Standards Institute (ETSI) Advanced 
Front-End (AFE)[10] 기술의 경우에도 음성 인식 시스

템과의 일치(Match)된 조건이 매우 중요하다.  즉, 음성 

인식 시스템의 음향 모델 역시 ETSI AFE 전처리 기법

을 적용한 특징으로 훈련되었을 때 최적의 성능을 나타

낼 수 있다.  따라서 ETSI AFE 기법 또한 Unknown 음
성 인식 시스템에 적용이 힘들다.

Ⅲ. PCGMM 기반의 특징 보상 기법

본 논문에서는 Unknown 음성 인식 시스템의 전처리

로 기법으로 적용하기 위해 PCGMM 기반의 특징 보상

[5]을 이용한 음성 향상 기법을 제안한다.  본 절에서는 

제안하는 기법의 기반이 되는 PCGMM 기반의 특징 보

상 기법을 설명한다.  PCGMM 기반의 특징 보상 기법

은 음성 모델을 이용하는 특징 보상 기법의 하나로서, 
깨끗한 음성 의 켑스트럼 특징 벡터의 분포를 다음과 

같이 개의 가우시안 요소로 이루어진 가우시안 혼합 

모델 (GMM)을 이용하여 표현된다.

  
 



 (1)

PCGMM 기반 특징 보상 기법에서는 병렬 모델 결

합 (Parallel Model Combination) 기법[8]을 이용하여 

깨끗한 음성 모델과 잡음 모델을 수학적으로 결합함으

로써 잡음에 오염된 음성 모델을 생성한다.

    (2)

식 (2)에서 ∙은 모델 결합을 위한 함수를 나

타내며, 모델 파라미터 는 단일 가우시안 확

률 분포 함수로 얻어지는 잡음 모델을 나타낸다.  
PCGMM 기반 특징 보상 기법에서는 모델 결합을 위

해 로그-노말 가정법 (Log-normal approximation)을 채

용한다.  또한, 오염 음성과 깨끗한 음성 모델의 평균 

파라미터 사이에는 다음과 같은 바이어스 변환 관계를 

가정한다.

    (3)
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그림 1. PCGMM 기반 특징 보상 기법의 블록 다이어그램[5]
Fig. 1 Block diagram of the PCGMM-based feature com- 
pensation scheme[5]

깨끗한 음성 모델과 잡음에 오염된 음성 모델을 이용

하여, 최소 평균 제곱 오차 (Minimum Mean Squared 
Error) 기반의 예측 기법에 의해 다음과 같은 식으로 입

력 음성을 깨끗한 음성으로 복구할 수 있다.

 


≃  
 



 (4)

위 식에서 사후확률인 는 다음과 같이 계산

한다.

 


 






 (5)

그림 1은 PCGMM 기반의 특징 보상 기법의 다이어

그램을 나타낸다.

Ⅳ. 제안하는 음성 향상 기법

제안하는 음성 향상 기법에서는 PCGMM 기반의 특

징 보상 기법에서 얻어지는 특징 벡터의 이득 (Gain)을 

이용한다.  PCGMM 기반의 특징 보상 기법은 켑스트

럼 도메인에서 이루어지므로, 입력 음성 파형에 적용

하기 위해서는 도메인 변환이 이루어져야 한다.  본 연

구에서 이득은 다음과 같이 DCT (Discrete Cosine 
Transform) 역변환을 통해 로그 스펙트럼 도메인에서 

얻어진다.

     (6)

식 (6)에서 와 는 PCGMM 특징 보상 기법

에서의 입력 음성과 식 (4)에 의해 얻어지는 깨끗한 음

성을 말하며, 켑스트럼 특징 벡터이다.  또한 는 DCT 
변환 행렬을 나타낸다.  이와 같이 얻어진 이득 벡터 

는 입력된 오염 음성 파형의 스펙트럼에 다음과 같이 

적용되어 깨끗한 음성을 복구한다.

 exp
 

, if ∈ th Mel-filterbank  (7)

위 식에서 와 는 각각 입력 오염 음

성과 향상된 깨끗한 음성의 시간 에서의 번째 주파

수 요소를 나타낸다.  
이와 같이 제안 하는 음성 향상 기법은 향상된 음성 

파형을 출력으로 하기 때문에 특징 추출 및 음향 모델

의 불일치에 대한 우려없이 미지의 음성 인식 시스템

에 적용이 가능하다. 그림 2는 본 논문에서 제안하는 

PCGMM 특징 보상을 기반으로 하는 음성 향상 기법

의 블록 다이어그램을 나타낸다.

그림 2. 본 논문에서 제안하는 PCGMM 기반 특징 보상 기법

을 채용한 음성 향상 기법의 블록 다이어그램

Fig. 2 Block diagram of the proposed speech enhancement 
scheme employing the PCGMM-based feature compen- 
sation method

Ⅴ. 실험 및 결과

5.1. 실험 환경 및 베이스라인 시스템

객관적인 성능 평가를 위해서 Aurora 2.0에서 제공하

는 평가 방식을 따랐다.  Aurora 2.0의 평가 방식의 주요 
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특징은 다음과 같다[11].
∙영어 음성, 연속 숫자음 인식, 11단어+묵음 구간

(Silence)+짧은 휴지(Short pause)
∙ETSI 표준 방식의 Mel-Frequency Feature Extraction 

(MFCC) 특징 추출[12]
∙ 13차 static 특징(c1~c12+로그 에너지) 추출 후 인식 

단에서 미분계수 추출(총 39차) : 본 논문의 실험에

서는 PCGMM 구현의 편의를 위하여 로그 에너지 대

신 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 이용하여 

훈련하였다.  본 논문에서는 Aurora 2.0의 SetA에 포함

되어 있는 지하철, 자동차, 웅성거림 (Speech Babble) 
외에, 시간에 따라 변하는 잡음 환경을 반영하기 위해 

배경 음악을 잡음 환경으로 사용하였다.  음악 오디오 

샘플에 5가지의 신호 대 잡음 비 (SNR, 20, 15, 10, 5, 
0dB)에 따라 부가적으로 오염시켜 새로운 테스트 데이

터베이스를 제작하였다. 배경 음악은 비트와 빠르기가 

다양한 유명 한국 가요 10곡의 전주 부분에서 샘플링 

하였다.
제안하는 음성 향상 알고리즘과의 성능 비교를 위해 

대표적 전처리 알고리즘으로 가장 일반적으로 사용되

는 주파수 차감법 (Spectral Subtraction, SS)과 켑스트

럼 정규화 (Cepstral Mean Normalization, CMN) 기법을 

선택하였다.  주파수 차감법에서는 배경 잡음을 추정

하기 위해 250msec의 시간 지연을 갖는 최소 통계 

(Minimum statistics) 기법을 적용하였다[9].  성능 비교

를 위해 기존의 대표적인 특징 보상 기법인 Vector 
Taylor Series (VTS) 기반 알고리즘을 평가하였다[4].  
VTS 기법에서는 EM (Expectation Maximization) 기법

을 이용하여 적응적으로 잡음 성분을 추정하는 것으로 

알려져 있다. 또한 ETSI에서 개발한 Advanced 
Front-End (AFE) 알고리즘도 최신 기법의 하나로 평가

하였다[10]. AFE에서는 반복적인 Wiener 필터와 Blind 
Equalization 기법을 채용하여 잡음 환경에서 음성 인식 

성능을 높이는데 월등한 성능을 가지는 것으로 알려져 

있다. 

5.2. “Known” 음성 인식 시스템 조건에서의 성능 평가

본 논문에서는 음성 인식 성능의 지표로 단어 오인

식율 (Word Error Rate, WER)을 사용하였다. 표 1과 그

림 3은 “Known” 자동 음성 인식 (Automatic Speech 
Recognition, ASR) 시스템에 대한 성능 평가 결과이다.  
본 연구에서는 ASR 시스템에 대한 정보가 충분히 알려

져 있어서 ASR 시스템과 동일한 특징 추출 기법을 적

용할 수 있는 경우를 “Known” ASR 시스템이라 가정하

였다.  또한, “Known” 시스템 조건에서는 ASR 시스템

의 음향 모델 (즉, HMM) 훈련에 사용한 것과 동일한 음

성 데이터베이스를 사용할 수 있다고 가정하여, VTS나 

PCGMM과 같이 음향 모델을 사용하는 특징 보상 기법

에서 음향 모델 훈련에 동일한 음성 데이터를 사용하는 

것이 가능한 것을 가정하였다.  따라서, “Known” ASR 
적용 조건은 ASR 시스템을 개발하는 개발자가 직접 전

처리 기법을 개발하는 것을 가정하는 상황으로 볼 수 

있으며, 많은 전처리 기법 논문들의 실험 조건이 이와 

같은 가정을 사용한다.
위에서 언급한 것과 같이 “Known” ASR 시스템 환

경에서는 음성 특징과 음향 모델을 동일하게 (Match) 
사용할 수 있는 전제 하에 각 전처리 기법 별로 다음과 

같이 적용하였다.
∙ SS+CMN: CMN을 적용하기 위해서는 MFCC 특징 

추출이 필요하므로, ASR 시스템과 동일한 ETSI 
MFCC를 추출하여 CMN을 적용하였다. 이 경우 

ASR 시스템의 음향 모델도 CMN을 적용하여 훈련

된 것을 가정하였다.
∙VTS: 로그 스펙트럼 도메인 (즉, 특징 추출 단계에서 

필터뱅크 분석 결과에 log를 취한 것)으로 변환하여 

VTS 알고리즘을 적용한 후 다시 켑스트럼 도메인으

로 변환하여 ASR 시스템에 입력하였다. 따라서 

ASR 시스템과 동일한 ETSI MFCC 특징 추출 알고

리즘을 사용하여 VTS 알고리즘을 적용하였다. 또한, 
VTS 알고리즘에 필요한 음향 모델은 ASR 시스템 

훈련에 사용한 동일한 Aurora 2.0의 깨끗한 음성 데

이터베이스 8,840개를 사용하여 로그 스펙트럼 도메

인에서 훈련하여 얻어진 GMM을 사용하였다.
∙ETSI-AFE: ASR 시스템의 음향 모델을 ETSI-AFE 

전처리 기법을 적용한 특징을 사용하여 훈련하였다.  
∙ PCGMM: ETSI MFCC 특징 추출 기법을 사용하였

고, ASR 시스템과 동일한 Aurora 2.0 훈련 음성 데이
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터베이스를 사용하여 얻어진 GMM을 사용하였다. 
∙ Proposed: Gain 예측에 필요한 PCGMM 특징 보상 

기법을 적용하기 위해 위 PCGMM 적용과 동일한 조

건을 사용하였다 (즉, ETSI MFCC 특징, Aurora 2.0 
데이터를 이용한 GMM 훈련)

표 1은 본 논문에 사용한 Aurora 2.0 데이터베이스의 

4개의 잡음 환경에 대해 모든 SNR 조건을 평균한 성능

이다.  결과로부터 알 수 있듯이 각 전처리 기법을 적용

했을 때 상당한 성능 향상이 있는 것을 알 수 있다.  본 

실험에서는 ETSI AFE와 PCGMM 기법이 가장 좋은 성

능을 나타내었다.  또한 본 논문에서 제안한 음질 향상 

기법 (Proposed)도 ETSI AFE 기법에 대응할 만한 성능

을 보이는 것을 확인하였다. 그림 3은 각 SNR 조건에 

대해 모든 잡음 환경을 평균한 성능 결과이다. 

5.3. “Unknown” 음성 인식 시스템 조건에서의 성능 평가

표 2와 그림 4는 “Unknown” ASR 시스템 조건에서

의 성능평가 결과이다.  본 연구에서 “Unknown” ASR 
시스템 조건은 ASR 시스템에 대한 정보가 알려져 있지 

않은 상태로 전처리 기법을 개발하는 조건을 가정하였

다.  즉, 상용화된 음성인식 엔진을 그대로 가져다 쓰고, 
이에 추가적으로 전처리 기법을 적용하고자 하는 것과 

유사한 상황을 가정하였다.  
이러한 조건을 시뮬레이션하기 위해 음성 인식 시스

템은 앞에서 설명한 것과 동일한 시스템을 사용하였다.  
즉, ETSI MFCC 특징 추출을 사용하고, 음향 모델 훈련

에는 Aurora 2.0의 깨끗한 음성 데이터를 사용하였다.  
음성 인식 시스템에 대한 정보가 알려져 있지 않은 상

황을 가정하므로, 전처리 기법은 음성인식기와 상이한 

HTK[13]로 구현한 특징 추출 기법을 사용하였다.  
HTK로 구현한 특징 추출 기법에서 필터뱅크의 개수 

(23개)와 켑스트럼의 차수 (13)를 ETSI MFCC와 동일

하게 적용하였다.  
VTS와 PCGMM 전처리 기법과 제안한 기법에 필요

한 음향 모델도 음성인식기 훈련에 사용된 것과 다른 

TIMIT 데이터베이스를 사용하여 훈련함으로써 불일치 

(Mismatch)되는 상황을 의도적으로 구현하였다.  
TIMIT 음성 데이터는 462명의 서로 다른 화자로부터 

취득된 4,620개의 발음으로 구성되어 있고 이는 총 4.1
시간에 해당되는 분량이다.  

표 1. “Known” ASR 조건에서 인식 성능 평가 (WER, %)
Table. 1 Speech recognition performance with the “known” 
ASR system condition (WER, %)

 Subway Car Babble Music Avg.

No 
processing 31.23 35.65 46.98 34.22 37.02

SS+CMN 13.82 15.41 20.18 24.62 18.51

VTS 14.15 14.93 21.10 25.73 18.98

ETSI-AFE 7.70 7.18 16.36 21.14 13.10

PCGMM 8.58 7.97 18.23 15.17 12.49

Proposed 9.24 8.87 19.97 15.98 13.51

그림 3. “Known” ASR 조건에서 SNR에 따른 인식 성능 평가  

(WER, %)
Fig. 3 Speech recognition performance over different SNRs 
with the “known” ASR system (WER, %)

따라서 각 전처리 기법은 음성 특징 추출 기법과 필

요에 따라 사용된 음향 모델이 음성인식기와 Mismatch
돠는 성질을 갖는다. 

표 2는 “Unknown” ASR 조건에서 각 잡음 환경에 대

해 모든 SNR 조건을 평균한 결과이다. 아무런 처리를 

하지 않은 경우, “Known ASR” 조건에 비해 소폭 상승

한 결과를 보인다. 이는 HTK로 구현한 MFCC 특징 추

출 처리 단계에서 기본 세팅값으로 적용된 필터링, 정
규화 등의 과정이 잡음 환경에 의한 Mismatch를 감소시

킨 것으로 판단된다. 예상과 같이 실험에 사용된 모든 

전처리 기법이 “Known” ASR 조건과 비교하여 대폭 

하락하는 것을 알 수 있다. “Unknown” ASR 조건에서

는 ETSI-AFE 특징에 대한 결과는 제외되었는데, 이는 
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ETSI-AFE 특징이 음성 인식기의 음향 모델과 상이할 

경우에는 잡음 환경에 관계없이 극심한 성능 저하를 나

타내기 때문이다.
제안한 음성 향상 기법은 다른 전처리 기법들에 비

해 “Unknown” ASR 조건에서 가장 좋은 인식 성능을 

보이고, “Known” ASR 조건과 비교하여 상대적으로 

낮은 성능 하락을  보인다. 그림 4에서와 같이 SNR 변
화에 따른 성능 평가에서도 모든 SNR에 대해 제안한 

기법이 다른 전처리 기법들보다 낮은 WER을 나타내

는 것을 알 수 있다. 특히, “Known” ASR 조건에서 가

장 일반적으로 많이 사용되는 주파수 차감법과 CMN
의 결합 (SS+CMN) 보다도 우수한 성능을 보이는 것

은 주목할 만한 결과이다. 이와 같은 결과는 본 논문에

서 제안하는  특징 보상을 이용한 음질 향상 기법이 사

양이 알려져 있지 않은 음성 인식시스템의 전처리 기

법으로서 효과적으로 사용될 수 있음을 입증하는 것

이다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 이기종 음성 인식 시스템에 독립적으

로 적용할 수 있는 음성 향상 기법을 제안하였다.  잡음 

환경 음성 인식에 효과적인 것으로 알려져 있는  특징 

보상 기법이 효과적으로 적용되기 위해서는 특징 추출 

기법과 음향 모델이 음성 인식 시스템과 일치해야 한다. 
상용화된 음성 인식 시스템에 부가적으로 전처리 기법

을 적용하는 상황과 같이, 음성 인식 시스템에 대한 정

보가 알려져 있지 않은 상황에서는 기존의 특징 보상 

기법을 적용하기가 어렵다. 본 논문에서는 기존의 

PCGMM 기반의 특징 보상 기법에서 얻어지는 이득을 

이용하는 음성 향상 기술을 제안하였다.  실험 결과에

서는 본 논문에서 제안하는 기법이 미지의 (Unknown) 
음성 인식 시스템 적용 환경에서 기존의 전처리 기법에 

비해 다양한 잡음 및 SNR 조건에서 월등한 인식 성능

을 나타내는 것을 확인하였다.  이러한 결과는 제안한 

음성 향상 기법이 세부정보가 알려져 있지 않은 이기종 

음성 인식 시스템에 독립적으로 적용할 수 있음을 입증

하는 것이다.

표 2. “Unknown” ASR 조건에서 인식 성능 평가 (WER, %)
Table. 2 Speech recognition performance with the 
“unknown” ASR system condition (WER, %)

 Subway Car Babble Music Avg.

No 
processing 28.12 31.50 40.33 40.58 35.13

SS+CMN 20.09 22.34 29.27 41.25 28.24

VTS 19.06 18.47 31.67 45.31 28.63

PCGMM 14.27 15.18 26.97 31.11 21.88

Proposed 11.05 11.70 27.49 16.96 16.80

그림 4. “Unknown” ASR 조건에서 SNR에 따른 인식 성능 

평가 (WER, %)
Fig. 4 Speech recognition performance over different 
SNRs with the “unknown” ASR system (WER, %)
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