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초    록: 본 논문에서는 Cepstral Mean Normalization(CMN)과 Cepstral Mean and Variance Normalization 

(CMVN) 프레임워크에서 극점 필터링(pole filtering) 개념을 Mel-Frequency Cepstral Coefficient(MFCC) 특징 벡

터에 적용한다. 또한 분산 정규화를 대신하여 스케일 정규화를 사용하는 Cepstral Mean and Scale Normalization 

(CMSN)의 성능을 잡음 환경 음성인식 실험을 통해 평가한다. CMN과 CMVN은 보통 발화 단위로 수행되기 때문에 

짧은 발화의 경우 특징에 대한 평균과 분산의 추정 신뢰도가 보장되지 않는 문제점을 가지는데, 극점 필터링과 스케일 

정규화 방식을 적용함으로 이러한 문제점을 보완할 수 있다. Aurora 2 데이터베이스를 이용한 실험 결과, 극점 필터링

과 스케일 정규화를 결합한 특징 정규화 방식의 성능이 가장 높은 성능 향상을 보인다. 

핵심용어: 음성인식, 특징 정규화

ABSTRACT: In this paper, the pole filtering concept is applied to the Mel-frequency cepstral coefficient (MFCC) 

feature vectors in the conventional cepstral mean normalization (CMN) and cepstral mean and variance 

normalization (CMVN) frameworks. Additionally, performance of the cepstral mean and scale normalization 

(CMSN), which uses scale normalization instead of variance normalization, is evaluated in speech recognition 

experiments in noisy environments. Because CMN and CMVN are usually performed on a per-utterance basis, in 

case of short utterance, they have a problem that reliable estimation of the mean and variance is not guaranteed. 

However, by applying the pole filtering and scale normalization techniques to the feature normalization process, 

this problem can be relieved. Experimental results using Aurora 2 database (DB) show that feature normalization 

method combining the pole-filtering and scale normalization yields the best improvements.

Keywords: Speech recognition, Feature normalization 

PACS numbers: 43.72.Ne, 43.72.Ar

†Corresponding author: Hyung Soon Kim (kimhs@pusan.ac.kr)

Department of Electronics Engineering, Pusan National University, 

Busandaehak-Ro, Geumjeong-Gu, Busan 609-836, Republic of 

Korea

(Tel: 82-51-510-2452, Fax: 82-51-516-4279)
“이 논문의 일부는 2015년 한국음성학회 춘계학술대회에서 발표되었습니다.

[7]
”

한국음향학회지 제34권 제4호 pp. 316～320 (2015)

The Journal of the Acoustical Society of Korea Vol.34, No.4 (2015)

http://dx.doi.org/10.7776/ASK.2015.34.4.316

pISSN : 1225-4428
eISSN : 2287-3775

I. 서  론

최근 음성인식 성능이 많이 향상되었지만, 훈련 

환경과 테스트 환경의 불일치는 여전히 음성인식 성

능 저하의 주요한 요인이다. 이러한 환경 불일치 문

제를 해결하기 위해서 많은 연구가 진행되었는데, 

특징 영역 및 모델 영역에서의 보상 방식들로 크게 

분류할 수 있다.
[1]

 이 중 특징영역에서의 보상 방식

은 비교적 계산량이 적고, 음성인식 엔진에 독립적

으로 사용할 수 있다는 장점을 가진다. 본 논문에서

는 다양한 특징 보상 방식 중 음성인식 분야에서 가

장 널리 사용되고 있는 CMN과 CMVN 방식을 이용

한다.
[1]

 CMN은 음성 켑스트럼에서 장구간 켑스트럼 

평균을 빼주는 경우, 미지의 채널 특성이 제거되는 
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Fig. 1. Pole thresholding process on the unit circle
[2]

.

성질을 이용한다. 하지만 켑스트럼의 평균에는 채널 

특성 이외에 음성 자체의 켑스트럼 평균도 포함되어 

있고, 입력 발화가 포함하는 어휘에 따라 켑스트럼

의 평균이 달라진다. 또한 켑스트럼의 분산 역시 발

화의 길이가 짧을수록 추정치의 편차가 커져서 추정

치의 신뢰도가 떨어지게 된다. 

본 논문에서는 이러한 문제를 완화시키기 위해서 

평균 추정 개선용으로 극점 필터링
[2]
을, 분산 정규화 

대신 스케일 정규화
[3]
를 적용한다. 극점 필터링은 

선형예측 켑스트럼 계수(Linear Predictive Cepstral 

Coefficient, LPCC)에 CMN을 적용 시, 채널 성분 추정

의 정확도 향상을 위해 제안되었고, 본 논문에서는 

이를 MFCC에 적용하고 CMVN을 포함한 다른 정규

화 방식에도 도입한다. 스케일 정규화 방식은 화자

인식의 특징 정규화를 위해 제안되었는데, 본 논문

에서는 이를 잡음 환경 음성인식의 특징 정규화에 

도입하여, 짧은 발화에서 발생하는 분산 추정 문제

를 해결하고자 한다. 

II. 극점 필터링된 켑스트럼 정규화

LPCC에서 CMN으로 채널 특성을 추정할 때, 극점 

필터링은 켑스트럼 평균에 포함된 음성 성분을 감쇠

시킴으로써 채널 특성 추정의 정확도를 향상시키는 

것으로 알려져 있다.
[2]

 음성에 대한 전극(all-pole) 모

델에서의 극점을 Fig. 1과 같이 극좌표로 나타냈을 

때, 단위원에 근접한 협대역 극점은 현저한 포먼트

(formant)를 나타내는 음성 성분의 주요 특성이다. 발

화의 길이가 짧은 경우, 발화에 포함된 음소의 종류

가 적기 때문에 켑스트럼 평균에 대해 특정 모음의 

영향이 커지는 문제가 발생한다. 극점 필터링은 협

대역 극점의 대역폭을 확장시킴으로써 해당 극점의 

주파수 대역의 스펙트럼을 평활화하여 채널 특성 추

정 시 음성 성분의 영향을 감쇠시킨다. 극점 필터링

의 구체적인 구현 방식은 2가지가 있는데, 먼저 Fig. 1

에서 보는 바와 같이 1보다 작은 임계값 보다 크기

가 큰 극점들에 대해서만 주파수는 유지하면서 그 

크기를 로 변경시켜서 해당 극점의 대역폭을 넓게 

보정하는 방식이 있다.
[2]

 극점 필터링의 또 다른 구

현 방법으로는 모든 극점의 대역폭을 일률적으로 넓

히는 방법으로, 모든 극점에 대해서 주파수는 유지

하면서 그 크기에 1보다 작은 를 곱해서 모든 극점

의 대역폭을 넓게 보정한다(   ).
[2]

 차 LPCC

는 극점 를 이용하여 다음과 같이 구할 수 있고,
[4]
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극점 필터링된 극점  
를 Eq.(1)의 에 대입하

면 극점 필터링된 결과는




  


  (2)

이 된다. 이 방법은 계산량 면에서 매우 유리하고, 더

욱이 동일한 아이디어를 LPCC가 아닌 다른 켑스트

럼 계수들에도 적용할 수 있다는 장점을 지닌다. 일

반적으로 번째 켑스트럼 계수에 를 곱해주는 것

은 켑스트럼 리프터(lifter) 기술의 일종으로서, 고차 

켑스트럼을 더 많이 감쇠시켜 스펙트럼을 평활화시

키는 효과를 얻는다. 

따라서 본 논문에서는 두 번째 극점 필터링 방법

을 음성인식에 가장 널리 사용되는 MFCC 특징에 적

용한다. 또한 CMN 이외에 CMVN에도 극점 필터링

을 함께 도입하여 이들 각각을 Pole-Filtered CMN 

(PFCMN) 및 Pole-Filtered CMVN(PFCMVN)이라고 명

명한다. 개의 프레임으로 구성된 발화의 특징벡

터 열   ⋯⋯

에서 번째 프레임의 특

징벡터에 해당하는 의 번째 성분의 값을 
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Fig. 2. Effect of pole filtering on spectra of cepstral 

mean.

라고 나타낼 때, PFCMN과 PFCMVN은 각각 아래 

Eqs.(3)과 (4)와 같다. 
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여기서 
과  

은 각각 PFCMN

과 PFCMVN 결과로 얻어진 번째 프레임 특징벡터

의 번째 성분이다. 그리고, 

와 



 는 각각 

원래 특징벡터의 번째 성분에 극점 필터링을 수행

했을 때의 평균과 분산이고, 각각
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이다. 와 는 각각 특징벡터의 번째 성분에 

해당하는 평균과 분산이다.  일 경우, Eqs.(3)과 

(4)는 기존의 CMN 및 CMVN의 식과 동일해진다. Fig. 

2는 MFCC 특징벡터의 평균에 해당하는 로그 멜-필

터뱅크 출력과 이를 극점 필터링한 결과를 나타낸 

것인데, 가 작아질수록 극점에 해당하는 대역폭이 

넓어지는 것을 관찰할 수 있다. 

III. 스케일 정규화

CMVN은 켑스트럼 특징의 동적 범위(dynamic range)

를 정규화하기 위해 특징 차원별 분산 값을 1로 만들

어주는 정규화 방법을 사용한다. 그러나 잡음 환경

에 따라 켑스트럼 특징의 분포 특성이 많이 달라지

기 때문에, 분산 정규화를 하더라도 피크-투-피크

(peak-to-peak) 범위가 동일해지는 것은 아니다. 특히 

입력 발화의 길이가 짧을 경우 분산 추정의 신뢰도

가 떨어지기 때문에 더더욱 피크-투-피크 범위 관점

에서의 정규화 능력은 떨어지게 된다. Alam et al.
[3]
은 

분산 정규화 대신에 피크-투-피크 범위를 직접적으

로 정규화하는 스케일 정규화 방식을 제안하여 화자

인식 실험에 적용였으며, 켑스트럼 특징의 평균과 

스케일을 함께 정규화하는 방식을 Cepstral Mean and 

Scale Normalization(CMSN)이라 명명하였다. CMSN

의 수식은 다음과 같다.




 

 

  ≤≤, (7)

여기서 는 특징벡터의 번째 성분의 피크-투- 피

크 범위를 나타내며,

 
max

≤≤




min
≤≤


 (8)

이다. CMSN이 잡음 환경 음성인식의 특징 정규화 

용도로 사용된 예는 있으나,
[5]

 사실 잡음 환경 음성

인식에서 분산 정규화와 스케일 정규화 중 어느 쪽

이 더 효과적인지를 직접적으로 비교한 연구는 지금

까지 없었던 것으로 파악된다. 따라서 본 논문에서

는 잡음 환경 음성인식 실험을 통해 CMVN과 CMSN

의 성능을 비교하였다. 또한 극점 필터링은 CMSN에

도 적용 가능하므로, 본 논문에서는 Eq.(7)에서   

대신 Eq.(5)의 

를 이용하는 방식을 제안하며, 

이를 Pole-Filtered CMSN(PFCMSN)이라 명명하기로 

한다. 
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Fig. 3. Speech recognition rates of feature normaliza-

tion using pole-filtering methods according to .

Table 1. Word recognition rates (%) in clean-condition

training.

Algorithm () Set A Set B Set C Average

Baseline 61.34 55.75 66.14 60.06

CMN 66.18 70.82 64.88 67.77

CMVN 70.17 70.77 66.37 69.65

CMSN 77.16 77.80 74.71 76.93

PFCMN (0.8) 67.62 71.08 65.84 68.65

PFCMVN (0.85) 71.91 72.52 66.79 71.13

PFCMSN (0.95) 77.47 78.14 74.78 77.20

Table 2. Word recognition rates (%) in multi-condition

training.

Algorithm () Set A Set B Set C Average

Baseline 80.31 79.40 77.00 79.28

CMN 81.02 80.44 79.75 80.53

CMVN 81.99 80.08 78.73 80.57

CMSN 83.35 81.60 80.52 82.08

PFCMN (0.8) 81.01 80.44 79.13 80.40

PFCMVN (0.85) 82.57 80.60 79.36 81.14

PFCMSN (0.95) 83.81 82.11 81.06 82.58

IV. 성능 평가

다양한 특징 정규화 방식들의 성능을 평가하기 위해 

잡음과 채널 왜곡의 영향이 반영된 Aurora 2 평가 환경

을 사용하였다.
[6]

 Aurora  2 DB는 미국인 화자가 발성한 

1 ~ 7자리의 연속 숫자로 구성된 Texas Instruments(TI) 

digit DB에 실제 환경의 잡음을 신호대잡음비 별로 더

하고, 이를 International Telecommunication Union(ITU)

에서 정의한 두개의 채널을 통과시킨 데이터이다. 

특징 벡터는 12차 MFCC와 로그 에너지에 대한 각각

의 델타, 델타-델타 파라미터를 포함하여 총 39차 특

징을 사용하였다. 음향 모델로는 단어 단위의 은닉 

마르코프 모델로 16개 상태의 left-to-right모델을 사

용하였고, 각 상태당 가우스 혼합의 수는 3개이다. 

음향 모델 훈련은 Aurora 2 DB에 정의된 clean–condition

과 multi-condition DB를 사용하여 두 가지 모드로 훈

련하였다. 

Fig. 3은 clean-condition 훈련 환경에서 극점 필터링

을 적용했을 때, 에 따른 음성인식률을 나타낸 것이

다. PFCMN과 PFCMVN은 각각   과  에

서 최적의 인식률을 보이고, 기존의 CMN과 CMVN

에 비해서 나은 성능을 보였다. Table 1과 Table 2는 각

각 clean-condition 및 multi-condition 훈련환경에서 다

양한 특징 정규화 방식들의 성능을 비교한 결과이다. 

PFCMN과 PFCMVN은 기존의 CMN과 CMVN에 비해서 

약간의 성능 향상을 나타내고, CMSN은 기존 CMVN

에 비해서 비교적 큰 폭의 성능 향상을 보였다. 특히 

CMSN을 극점 필터링과 결합한 PFCMSN은 기존의 

CMVN에 비해서 clean-condition 및 multi-condition 훈

련환경에서 각각 24.9 %와 10.3 %의 오류 감소율을 

얻었다. 

V. 결  론

본 논문에서는 기존의 CMN과 CMVN을 이용한 특

징 정규화 방식이 짧은 발화에서 가지는 문제점을 

보완하기 위해서 기존의 극점 필터링 방식과 스케일 

정규화 방식을 도입하였다. Aurora 2 평가 환경에서 

극점 필터링은 소폭의 성능 향상을 보였고, 스케일 

정규화는 극점 필터링과 결합하여 의미 있는 성능 

향상을 보임을 확인하였다. 현재 음성/비음성 구간

을 구분하여 극점 필터링을 적용한 켑스트럼 정규화

를 통해 잡음 환경에서 추가적인 성능을 향상시키는 

연구를 진행 중이다. 
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