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음성 에너지 분포 처리와 에너지 파라미터를 융합한 음성 
인식 성능 향상
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요  약  전통적인 음성 향상 방법은 잘못된 잡음의 추정에 따라 남아있는 잡음이 발생하여 음성 스펙트럼을 왜곡하
거나 음성 프레임을 찾지 못하여 음성 인식 성능을 저하시키는 문제가 발생된다. 본 논문에서는 음성 에너지 분포 
처리와 음성 에너지 파라미터를 융합한 음성 검출 방법을 제안하였다. 제안한 방법은 음성 에너지를 최대화시켜 잡
음의 영향을 적게 받는 특성을 이용하였다. 또한, 음성 신호의 특징 파라미터 중에서 작은 값을 가지는 로그에너지 
특징의 구간에서는 큰 에너지를 가지는 구간에 비해 상대적으로 로그에너지 값을 더 많이 키워서 잡음이 포함한 음
성신호의 로그에너지 특징의 크기와 비슷하게 하여 훈련과 인식 환경의 불일치를 융합으로 인해 줄여준다. 인식 실
험 결과 기존 방법에 비해 향상된 인식 성능을 확인할 수 있었으며, car 잡음 환경의 음성 구간 적중률은 낮은 SNR

구간인 0dB과 5dB에서는 97.1%와 97.3%의 정확도를 보였으며, 높은 SNR구간인 10dB와 15dB에서는 98.3%, 98.6%

의 정확도를 보였다. 

주제어 : 음성 인식, 음성 분포, 음성 에너지 파라미터, 음성 검출 

Abstract  A traditional speech enhancement methods distort the sound spectrum generated according to 
estimation of the remaining noise, or invalid noise is a problem of lowering the speech recognition 
performance. In this paper, we propose a speech detection method that convergence the sound energy 
distribution process and sound energy parameters. The proposed method was used to receive properties reduce 
the influence of noise to maximize voice energy. In addition, the smaller value from the feature parameters of 
the speech signal The log energy features of the interval having a more of the log energy value relative to the 
region having a large energy similar to the log energy feature of the size of the voice signal containing the 
noise which reducing the mismatch of the training and the recognition environment recognition experiments 
Results confirmed that the improved recognition performance are checked compared to the conventional method. 
Car noise environment of Pause Hit Rate is in the 0dB and 5dB lower SNR region showed an accuracy of 
97.1% and 97.3% in the high SNR region 10dB and 15dB 98.3%, showed an accuracy of 98.6%. 
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1. 서론

컴퓨터 시스템의 하드웨어와 소프트웨어 기술의 발전

으로 다양한 스마트 기기 들이 제공되고 있으며, 이들 스

마트 기기에서의 컨텐츠 시장은 급속하게 발전하고 있다. 

이러한 기기들에서 사용되는 음성 인식 시스템도 하드웨

어에서의 음성 신호 처리 기술과 이의 지원을 위한 소프

트웨어의 발전으로 인해 시스템의 성능이 향상되고 적용 

분야도 확대되고 있지만, 음성 인식 시스템의 실용적인 

측면에서의 방해 요인으로 기기에서 발생하는 잡음과 네

트워크의 신호에서 발생되는 잡음의 환경적인 변화가 음

성 인식 시스템의 성능 저하를 야기 시키고 있으며, 인식 

모델 시스템을 사용할 때 정의되지 않은 어휘나 인식 모

델을 사용하면서 추가되어진 어휘, 그리고 어휘에 대한 

모델이 부족하여 새로이 모델링하여 생성된 인식 어휘들

은 인식률 저하의 원인이 된다. 음성인식 알고리즘 개발

에 있어 기존 연구들에서는 퍼지로직, Neural Network 

및 HMM(Hidden Markov Model) 방법들을 주로 사용하

고 있으며[1,14], 이를 기반으로 한 GMM(Gaussian 

Mixture Model)[5], 그리고 CHMM(Continuous Hidden 

Markov Model)[2,3,4,6] 모델들을 사용한다. HMM은 시

공간적인 정보를 통한 모델링과 학습 및 인식을 위한 효

과적이고 우수한 알고리즘을 가지고 있어 여러 분야에서 

응용되고 있으며[9,12,13], 음성인식에 있어 가장 널리 사

용되어지고 있다. 음성 인식을 위한 모델 파라미터들로 

부터 데이터 부족 문제가 발생하게 되는데[15] 이는 인식

을 위한 모델별 훈련용 데이터의 량이 일정하지 않기 때

문이다. 음성구간의 검출은 음성코딩, 음성향상, 음성인

식 분야에서 인식 성능 향상과 밀접한 관련이 있다. 음성 

인식 향상 시스템에서 음성 구간을 검출하는 것은 상당

히 중요하며 잡음 구간의 정확한 추정에 영향을 주기 때

문이다. 음성 향상 시스템에서 사용하는 전통적인 잡음

제거 방법으로는 주파수 공간에서 추정된 잡음 신호를 

이용하여 음성 신호와 섞여 있는 잡음 신호를 차감하는 

주파수 차감법이 주로 사용된다. 일반적인 잡음 추정 방

법으로는 음성검출기(VAD, Voice Activity Detection)에 

의존하여 음성 부재 구간에서 잡음의 평균을 구하는 방

법이 있다. 

음성 검출 알고리즘은 음성과 비음성 신호를 판별하

기 위한 특징 파라미터를 구하여 적절한 문턱(theshold)

값을 특징 파라미터에 적용하는 결정식(decision rule)의 

형태로 음성과 비음성을 구분한다. 음성과 비음성 검출

을 위하여 음성 에너지 파라미터 방법을 사용한다. 본 논

문에서는 음성 에너지 분포 처리와 음성 에너지 파라미

터를 이용한 음성 검출 방법을 제안하였다. 제안한 방법

은 음성 에너지 분포 처리를 이용하여 잡음의 편차를 줄

이고, 음성 에너지 파라미터를 사용하여 잡음이 포함한 

음성 신호의 로그 에너지 값을 조정하여 룬련과 인식 환

경의 불일치를 감소하였다, 인식 실험 결과 기존 방법에 

비해 향상된 인식 성능을 확인할 수 있었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

에 대해 언급하고 3장에서는 음성 에너지 분포 처리와 음

성 에너지 파라미터를 이용한  음성 검출 방법에 대해 설

명하며, 4장에서는 시스템 평가를 수행하고 마지막으로 5

장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 HMM, CHMM, GMM 모델

HMM 알고리즘에서 처리되는 음성은 Markov 프로세

스로 표준화 되어 처리되며, 이를 위한 음성의 학습 과정

에서 Markov 모델의 변수를 가지고 기준 Markov 모델

을 작성한 다음  입력된 음성과 저장된 기준 Morkov 모

델을 비교하여 유사도가 가장 높은 기준 Morkov 모델을 

인식된 어휘로 결정한다[7].

GMM은 출력 확률밀도함수가 가우시안 밀도 혼합인 

1개의 상태만으로 구성된 CHMM의 한 형태로서, GMM

은 다음과 같은 특징을 가지고 있다.

첫째, GMM은 음향학적 어느 공통 특성을 가진 집합

을 모델링할 수 있다. 음성에 대한 발성에 대응되는 음향

공간은 모음이나 비음, 파찰음과 같은 음소를 표현하는 

음향학적 클래스의 집합으로 잘 표현된다. 

둘째, 단봉 가우시안 음소모델은 음소분포를 표현하기 

위해 평균 벡터의 특징벡터와 공분산으로 각 음소의 특

징벡터의 이산집합으로 표현한다. 이와 같은 점을 고려

하여 구성된 GMM은 가우시안 함수의 이산집합을 사용

하여, 각각의 평균과 공분산을 가지게 함으로써 이들 두 

모델의 특징을 혼합한 형태이다.

가우시안 혼합 밀도는 성분 밀도의 가중합계로서 
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식 (1)에 의해 얻어진다.

HMM 모델에서 상태열 에 대한 관측열의 확률은 다

음과 같이 표현된다.


  



 (1)

는 -차원 랜덤 벡터이며,   … 는 번째

의 성분 밀도이고,    … 는 번째 혼합 밀도 가

중치이다. 각 혼합 밀도의 가중치는 다음과 같이 제한된

다.


 



   (2)

각 성분 밀도는 평균 과 공분산 를 가지는 -변

량 가우시안 함수이다.

CHMM은 가우시안 확률 밀도 함수를 가장 많이 사용

하며,  1차원의 특징 벡터는 두 개의 파라미터인 평균 

과 표준편차 를 구하여 가우시안 확률 밀도 함수로 다

음과 같이 표현한다[8].








  

(3)

  
또한, 가우시안 확률 밀도 함수는 2차 지수 함수의 형

태를 가지므로 2차원 이상의  다차원 식으로 표현이 가능

하다.

2.2 주파수 마스킹 

주파수 마스킹은 주파수 대역 값에 의해서   마스킹 

처리되는 음성의 범위가 변경되며, 같은  마스킹 값을 가

지는 주파수의 대역 폭을 크리티컬 밴드(critical band)라

고 부른다. 크리티컬 밴드의 범위는 1kHz 아래의 주파수

에서는 100Hz의 범위로 대부분 동일하며, 1kHz 이상의 

값에서는 주파수가 가지는 값에 비례하여 변경되는 특징

을 가지고 있다[10]. 바크스케일 주파수는 음성의 주요한 

값에 따른 대역에 대한 표현이 우수하며[11], 입력신호 

에 대해 FFT를 결정된 값의 프레임내의 각 주파수 빈

(Frequency bin)에 대해 바크스케일로 변경한다. 또한, 

밴드 특성은 음성에너지를 표현하기에 적합하게 구성되

므로 음성에너지 최대화에 도움이 된다. 최대화된 음성

은 잡음에 대해 상대적으로 SNR이 높아지고 음성과 비

음성을 구분하기가 편리한 장점을 가진다. 최대화된 음

성을 기반으로  문턱값에 의해 음성과 비음성 구간을 결

정한다.

3. 시스템 모델

3.1 음성 에너지 분포와 음성 검출

음성 검출 및 음성 강화 알고리듬들은 대부분 잡음을 

추정하고 잡음의 변화를 시간의 변화에 따라 추적하는 

학습 알고리듬을 사용하였다[11]. 하지만 이와 같은 방법

들은 잡음의 변화량을 계산하기 위해 현재 프레임과 이

전 프레임을 비교거나 100ms 이상의 긴 시간을 분석 구

간으로 사용하여 실제 환경에 응용하기에 적합하지 않은 

점이 있다. 주어진 프레임 내에서 음성 에너지를 최대화 

시키고 잡음을 억제하는 방법을 제안한다. 제안된 방법

은 주어진 프레임에서 모든 것을 처리하기 때문에 분석 

구간이 상대적으로 적어 실제 응용에서 유리하다[12]. 제

안된 알고리듬을 처리하기 위해 입력 신호에 대한 단 구

간 퓨리에 분석은 음성 신호 x(t)를 정의하고 주파수 영

역에서 처리하기 위하여 DFT(Discrete fourier 

Transform) 처리하여 다음 식과 같이 주파수 성분을 Xi

로 나타낸다.

                        
(4)  

단, 구간 퓨리에 변환된 는 음성에너지 최대화를 위해 

선형 주파수를 인간의 청각모델에 기반 한 비선형 주파

수 크기로 변환한다. 음성은 모음에서 피치 주파수(pitch 

frequency)를 가지며 피치 주파수를 기본 주파수라고 한

다. 기본 주파수는 음성 영역의 전 대역에 걸쳐 에너지가 

가장 큰 특징을 가지고 있어 최대 에너지로 나타나며 최

소 에너지는 음성 신호와 무관한 잡음 신호로 나타난다. 

각 프레임에서 표준 편차는 음성 에너지의 분포를 표현

하며 음성 에너지의 중요한 성분들은 100Hz ～ 600Hz 대

역에 집중되어 있는 특성이 있어 모든 가청 영역에 걸쳐 

에너지 크기의 편차가 크게 나타난다. 잡음의 경우는 에

너지 크기가 모든 가청 영역에 비교적 고르게 분포되어 

편차가 작게 나타난다. 따라서 음성이 존재하는 프레임
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과 존재하지 않는 프레임의 표준편차 값은 차이가 나타

나고 음성에너지를 최대화한 상태에서의 평균값 역시 차

이가 나타난다. 본 논문에서는 비음성 구간에 대한 구분

을 더욱 명확히 하기 위해 주어진 프레임에 표준편차와 

평균값을 더한다. 따라서 음성 검출을 위한 문턱 값의 기

준이 되며 음성의 존재 여부를 결정하게 된다.

3.2 음성 에너지 파라미터

기존의 음성 검출 및 음성 강화 알고리즘들은 대부분 

잡음을 평가하고 잡음의 변화를 시간의 변화에 따라 평

가하는 학습 알고리즘을 사용하였다. 그러나 이와 같은 

방법들은 잡음의 변화폭(variable breadth)을 계산하기 

위해 현재 프레임과 이전 프레임을 비교거나 100ms 이상

의 긴 시간을 분석 구간으로 사용하여 실제 환경에 응용

하기에 적합하지 않은 점이 있다. 주어진 프레임 내에서 

음성 에너지를 최대화시키고 잡음을 억제하기 위해서 음

성 에너지 파라미터 방법을 제안한다.  음성 에너지 파라

미터 처리를 위해 잡음 환경에서 발성된 음성 신호는 큰 

에너지 값을 가지는 음성 구간에서는 부가 잡음의 영향

을 거의 받지 않으나 작은 에너지 값을 가지는 구간에서

는 큰 영향을 받는다. 음성 신호의 특징 파라미터 중에서 

에너지 특징을 [Fig. 3]과 같이 처리한다. 작은 값을 가지

는 로그에너지 특징의 구간에서는 큰 에너지를 가지는 

구간에 비해 상대적으로 로그에너지 값을 더 많이 키워

서 잡음이 포함한 음성신호의 로그에너지 특징의 크기와 

비슷하게 하여 훈련과 인식 환경의 불일치를 줄여준다. 

이를 위하여 각 음성 신호의 로그에너지가 동일한 변화 

범위를 갖기 위한 DR(dynamic range) 함수는 다음과 같

이 정의 한다.

(5)

Max(logEn)는 N개 프레임에서 최대의 로그에너지 값, 

Min(logEn)는 최소의 로그에너지 값을 나타낸다. DR의 

값이 정해지면 각 음성 신호에 대한 로그에너지 특징의 

최소값을 계산한다. 

4. 실험 결과 

본 논문에서 제안한 음성 에너지 분포 처리와 음성 에

너지 파라미터를  융합한  음성 인식 성능을 실험하였다.

평가를 위해 사용한 Aurora 2.0 데이터베이스를 사용

하였으며,  Aurora 2.0에는 잡음 환경과 각각의 잡음 레

벨로 구성되어 white Gaussian noise, babble noise 등을 

포함하며 street, airport, car noise 등 잡음 환경별로 구

분되어 voice improvement algorithm의 성능 검증용으로 

사용한다.[16]. 

음원은 8kHz sampling rate, 16bit를 사용하였으며 

FFT 크기는 256 샘플, 1/2 오버레핑(overlapping) 구간을 

이용하였고 해밍 원도우(Hamming Window)를 사용하

였다[12]. 실험 결과 [Fig. 1]은 15dB에서 입력 신호 값에  

따른 에너지 분포 처리와 파라미터가 적용된 음성검출 

결과를 [Fig. 2]에 표현하였다. 또한, 잡음 환경(15dB, 

10dB, 5dB, 0dB)을 구분하여 실험하였다.

[Fig. 1] Input Signal of SNR 15dB 
    

[Fig. 2] Results of Speech Detection

다음의 <Table 1>은  음성 검출 성능을 평가한 결과

이며, car 잡음 환경의 음성 구간 적중률(Pause Hit Rate)

은 낮은 SNR구간인  0dB과 5dB에서는 97.1%와 97.3%

의 정확도를 보였으며, 높은 SNR구간인 10dB와 15dB에

서는 98.3%, 98.6%의 정확도를 보였다. 또한, 음성구간에 

대한 비음성 구간 오보율(False Alarm Rate)은 SNR 

10dB와 15dB에서 1.7%%, 1.4%로 좋은 성능을 보였으나 

낮은 SNR구간인 0dB와 5dB에서는 각각 3.1%, 6.7%의 

성능을 보였다. 



Voice Recognition Performance Improvement using a convergence of Voice Energy Distribution Process and Parameter

Journal of Digital Convergence❙ 317

Noise SNR
VAD Result (%)

PHR FAR

Car

0 97.1 3.1

5 97.3 6.7

10 98.3 1.7

15 98.6 1.4

<Table 1> PHR and FAR for the SNR

5. 결론

본 논문은 음성 에너지 분포 처리와 음성 에너지 파라

미터를 융합한 방법을 이용한 음성 검출과 인식 성능을 

평가하였다.  실제 자동차의 잡음 환경에서는 주변의 차 

소리와 실내 소음 등으로 인해 신호 대 잡음비가 낮은 음

성 신호에 대해서는 피쳐 파라미터들이 잡음 신호에 민

감하기 때문에 음성 검출의 성능이 저하되는 원인이 된

다.

따라서 음성 에너지 분포 처리와 파라미터를 융합한 

음성 검출 방법을 제안하였으며, 제안한 방법에서는  음

성 에너지 분포 처리를 이용하여 잡음의 편차를 줄이고, 

음성 에너지 파라미터를 사용하여 잡음이 포함한 음성 

신호의 로그 에너지 값을 조정하여 룬련과 인식 환경의 

불일치를 감소하였다, 인식 실험 결과 향상된 인식 성능

으로 car 잡음 환경의 음성 구간 적중률(Pause Hit Rate)

은 낮은 SNR구간인  0dB과 5dB에서는 97.1%와 97.3%

의 정확도를 보였으며, 음성구간에 대한 비음성 구간 오

보율(False Alarm Rate)은 SNR 10dB와 15dB에서 

1.7%%, 1.4%로 좋은 성능을 보였다. 기존의 연구 방법은 

100ms 이상의 긴 시간을 분석 구간으로 사용하여 실제 

환경에 응용하기에 적합하지 않은 점이 있기에 향후 연

구 과제로는 음성 에너지 최대화에 대한 성능을 보다 향

상시키기 위한 프레임 단위 짧은 시간의 적용 및 이에 대

한 구체적인 방법을 필요로 한다. 
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