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요  약 

본 논문에서는 음성 특성 지표를 이용한 음성 인식 성능 예측 실험의 내용을 소개한다. 선행 실험에서 효과적인 음

성 인식 성능 예측을 위해 대표적인 음성 인식 성능 지표인 단어 오인식률과 상관도가 높은 여러 가지 특성 지표들을 

조합하여 새로운 성능 지표를 제안하였다. 제안한 지표는 각 음성 특성 지표를 단독으로 사용할 때 보다 단어 오인식

률과 높은 상관도를 나타내 음성 인식 성능을 예측하는데 효과적임을 보였다. 본 실험에서는 이 결과를 근거하여 조

합에 사용된 음성 특성 지표를 채택하여 4차원 특징 벡터를 생성하고 GMM 기반의 음성 인식 성능 예측기를 구축한

다. 가우시안 요소를 증가시키며 실험한 결과 제안된 시스템은 babble 잡음, 자동차 잡음에서 모두 SNR이 낮을수록 

단어 오인식률을 높은 확률로 예측함을 확인하였다. 

ABSTRACT 

This paper presents our study on speech recognition performance prediction. Our initial study shows that a 
combination of speech quality measures effectively improves correlation with Word Error Rate (WER) compared to 
each speech measure alone. In this paper we demonstrate a new combination of various types of speech quality 
measures shows more significantly improves correlation with WER compared to the speech measure combination of 
our initial study. In our study, SNR, PESQ, acoustic model score, and MFCC distance are used as the speech quality 
measures. This paper also presents our speech database verification system for speech recognition employing the 
speech measures. We develop a WER prediction system using Gaussian mixture model and the speech quality 
measures as a feature vector. The experimental results show the proposed system is highly effective at predicting WER 
in a low SNR condition of speech babble and car noise environments.
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Ⅰ. 서  론

음성 인식 시스템이 안정적으로 시중에 출시되기 위

해서는 시스템의 인식 성능이 검증되어야 하며, 이를 

위해 대량의 음성 데이터베이스를 이용한 평가 작업을 

필수적으로 거쳐야 한다. 또한 위의 평가 작업에 있어

서 사용되는 음성 데이터베이스 구축 과정에서도, 데이

터베이스를 구성하는 각각의 음성 데이터가 음성 인식 

성능 평가에 적합한지에 대한 검증 작업이 선행되어야 

한다. 하지만 각각의 음성 데이터의 적합성을 판단하기 

위해서는 음성 분석 분야 전문가의 자문이 필요하며, 

대량의 데이터를 검증하는 과정에 비효율적으로 많은 

시간과 비용이 소요될 수 있다. 이에 따라 음성 인식 성

능 검증에 사용될 데이터베이스를 분석하고 적합성을 

평가하는 과정을 자동으로 처리할 수 있는 음성 데이터

베이스 검증 시스템이 필요하다.

본 논문의 선행 연구에서, 앞에 기술한 문제를 해결

할 수 있는 윈도우즈 기반의 음성 인식용 데이터베이스 

검증 시스템을 개발하였다. 본 시스템은 입력된 음성 

신호에서 추출할 수 있는 여러 가지 음성 특성 지표를 

이용해 새로운 지표를 생성하여 인식 성능을 검증한다. 

이외에도 효과적인 음성 인식 성능 지표를 생성하기 위

해 다수의 선행 연구가 진행되어 왔다[1, 2]. 본 연구에

서는 기존의 대표적인 인식 성능 지표인 단어 오인식률

(Word Error Rate, WER)과 상관관계(Correlation)가 높

은 음성 특성 지표를 분석한 후 조합하여 새로운 음성 

인식 성능 지표를 생성하였다. 본 저자의 선행 연구에

서는 다양한 특성 지표를 여러 방법으로 조합, 추가하

여 더 효과적인 음성 인식 성능 지표를 생성하기 위해 

진행 된 실험 결과를 소개하였다[3-6]. 본 논문에서는 

연구를 통해 생성한 지표가 음성 인식 성능을 판단하는

데 의미 있는 지표인지를 증명한 후, 조합에 사용된 음

성 특성 지표들로 특징 벡터를 만들어 오염된 음성 데

이터베이스의 인식 성능을 예측하는 실험을 소개한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. II장에서는 검증 시

스템에 적용한 음성 특성 지표들 중 음성 인식 성능 예

측 실험에 사용된 주요 특성 지표들을 설명하고, III장

에서는 개발한 음성 데이터베이스 검증 시스템에 대해 

소개한다. 그리고 IV장에서는 음성 인식 성능 예측 실

험을 간단히 설명하며 V장에서 실험 방법 및 결과를 설

명하고 VI장에서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 음성 특성 지표

본 장에서는 분석한 여러 가지 음성 특성 지표들 중 

본 연구에서 음성 인식 성능 예측 알고리즘 구현을 위

해 사용한 음성 특성 지표에 대해 설명한다.

2.1. SNR

SNR(Signal-to-Noise Ratio, SNR)은 음성의 인식 성

능을 판단할 때 대표적으로 쓰이는 음성 특성 지표로

서 듣고자 하는 주변 잡음 크기에 대한 음성 신호 크기

의 상대적인 비율을 표현한 값이다. SNR은 음성 신호

의 크기를 잡음 신호의 크기로 나눈 것에 로그를 취해

준 값으로 SNR이 양수일 경우 잡음 신호 보다 음성 신

호의 크기가 크다는 뜻이다. 따라서 SNR이 큰 음성일

수록 음성의 인식 성능이 좋을 거라 표현할 수 있다. 식 

(1)은 SNR의 일반적인 수식이며 선행 실험에서, SNR

은 NIST에서 제공하는 STNR 기법[7]을 이용하여 계

산하였다.

  log


                  (1)

2.2. PESQ

사람이 직접 음성을 듣고 1~5 등급 사이로 품질을 

평가하는 방법인 MOS(Mean Opinion Score)기법은 주

관적인 방법이기 때문에 평가자가 필요하며 같은 음성

이라도 사람마다 다른 의견을 표현할 수 있다. 그렇기 

때문에 개발된 기법인 PESQ는 음성 품질 평가를 위한 

자동화된 테스트로써 MOS를 자동화 시킨 방법이다. 

표 1은 실제 MOS 기법의 평가 기준을 나타낸다. 본 시

스템에서는 UTD(University of Texas at Dallas)에서 윈

도우즈 환경의 MATLAB을 이용해 오픈소스로 제공

되는 스크립트[8]를 사용하여 오염된 음성의 PESQ 값

을 구하였다. 제공된 스크립트는 평가를 위한 깨끗한 

레퍼런스 음성 파일과 평가 받을 음성 파일, 샘플링 주

파수를 입력하면 내부 알고리즘에 의해 PESQ 값이 자

동으로 계산되며 본 실험에서는 이를 함수로 사용하

여, 제작한 데이터베이스 검증 시스템에 출력 가능한 

형식으로 정보를 출력하는 배치 파일을 만든 후 자동 

추출하였다.
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Table. 1 Mean opinion score (MOS)

MOS Quality Impairment

5 Excellent Imperceptible

4 Good Perceptible but not annoying

3 Fair Slightly annoying

2 Poor Annoying

1 Bad Very annoying

2.3. MFCC 계수 유사도

MFCC 특징 추출 기법은 현재 음성 인식 시스템의 

특징 추출 기법으로 가장 널리 사용되고 있는 방법이다. 

우선 음성 데이터의 아날로그 신호를 푸리에 변환을 통

해 주파수 스펙트럼으로 변환한다. 그 후 인간의 청각 

시스템을 모방한 주파수 스케일인 Mel-filter Bank 분석

을 통해 얻은 계수에 로그를 취한다. 마지막으로 이산 

코사인 변환(Discrete Cosine Transform, DCT)을 적용

함으로써 Cepstrum 계수로 변환한다. 그림 1은 MFCC 

특징 추출 과정을 표현한 다이어그램이다.  MFCC 계수 

유사도는 MFCC 계수의 거리를 측정함으로써 얻을 수 

있으며 깨끗한 신호와 잡음에 오염된 신호의 MFCC 특

징 계수의 차이를 나타낸다.

Fig. 1 MFCC feature extraction block diagram

2.4. GMM 음향 모델 확률 값

깨끗한 레퍼런스 데이터베이스로 생성한 가우시안 

혼합 모델에 대한 우도에 로그를 취한 값으로, 입력된 

특징이 훈련된 모델에서 발견될 확률 값이다. 확률인 

0~1 사이 값에 로그를 취해서 음수 값으로 나타나게 된

다. 모델의 확률 값은 큰 값을 가질수록 이상적인 모델

에 가깝기 때문에 음성 인식 성능 지표로 쓰일 수 있다. 

식 (2)는 가우시안 음향 모델 확률 값을 표현한 식으로 

평균 과 분산 을 갖는 가우시안 모델에서 입력된 특

징 의 우도에 로그를 취한 GMM 모델 확률 값의 식이

다. 본 시스템에서는 깨끗한 음성 데이터베이스를 이용

하여 HTK(Hidden Markov Model Toolkit)[9]로 GMM 

모델을 훈련하고 입력 음성의 GMM 모델 확률 값을 구

하였다. 

   log               (2)

Ⅲ. 음성 인식용 데이터베이스 검증 시스템

본 연구에서 개발한 음성 인식용 데이터베이스 검증 

시스템은 윈도우즈 기반의 그래픽 사용자 인터페이스

(Graphic User Interface, GUI)와 윈도우즈, 리눅스 환경

에서 작성된 특징 추출 스크립트로 구성되어 있다. 

Fig. 2 The developed speech database verification system

그림 2는 본 연구에서 개발한 음성 데이터베이스 검

증 시스템의 실행 화면이다. 리눅스 서버 상에서 검증

할 음성 데이터베이스를 사용하여 스크립트를 실행 시

키면 각 음성 데이터의 여러 가지 특징 지표를 출력한 

결과 파일 형태로 특정 경로에 저장되고 윈도우즈 기반

의 시스템에서는 결과 파일의 값을 불러오는 방식이다.

Ⅳ. 음성 특성 지표를 이용한 음성 인식 성능 

예측

현재 개발된 음성 데이터베이스 검증 시스템에 출력

되는 음성 특성 지표들 가운데 음성 인식 성능 지표로

서 단어 오인식률을 사용한다. 단어 오인식률은 입력 

받은 음성 신호를 구성하는 단어를 인식하여 총 단어  
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수 중 오인식 한 단어 수의 비율을 나타내는 지표로써 

음성 특성 지표 중 인식 성능을 유추할 수 있는 음성 인

식 성능 지표로 사용된다. 때문에 단어 오인식률과 높

은 상관도를 가지는 음성 특성 지표는 단어 오인식률을 

대신하여 입력된 음성의 인식 성능을 평가할 수 있는 

성능 지표로 사용이 가능하다. 선행 연구에서 단어 오

인식률을 대체할 수 있는 새로운 성능 지표를 생성하기 

위해, 분석한 여러 가지 특성 지표들 중 단어 오인식률

과 상관도가 높은 특성 지표들을 채택하고 조합하여 새

로운 성능 지표를 제안했다.

Table. 2 Correlation of speech quality measures and 
WER using GMM acoustic score

Measure Babble noise Car noise
SNR -0.69 -0.69
PESQ -0.74 -0.74

GMM acoustic score -0.09 -0.51
MFCC distance -0.76 -0.75
New measure -0.7782 -0.7685

Fig. 3 Correlation distribution of new combination measure 
and WER in babble noisy environment

표 2는 선행 연구에서 채택한 음성 특성 지표들과 단

어 오인식률의 상관도(Correlation Coefficient)와 이를 

조합하여 생성한 새로운 성능 지표와 단어 오인식률의 

상관도를 보여준다. 새로운 음성 인식 성능 지표는 각 

음성 특성 지표를 0~1의 범위로 정규화하고 단어 오인

식률과 상관도에 비례하는 가중치를 적용하여 생성하

였다. 아래의 식 (3)은 오인식률과의 상관도에 비례하는 

가중치 의 계산식을 나타내며, 식 (4)는 새로운 성능 

지표  를 구하는 식이다.

  


      (3)

     (4)

생성한 지표는 Babble 잡음, 자동차 잡음 환경에서 

단어 오인식률과 –0.7782, -0.7685의 상관도를 보이며 

이는 각 음성 특성 지표를 단독으로 사용할 때보다 월

등한 수치이다[6]. 그림 3은 Babble 잡음 환경에서 생성

한 지표와 단어 오인식률의 상관 분포이다.

이 결과를 통하여 여러 특성 지표의 조합이 단독 지

표보다 음성 성능 검증에 적합한 것을 증명하였으며 이

러한 결과를 근거로 하여 위의 네 가지의 음성 특성 지

표를 사용하여 오염된 음성 데이터베이스의 음성 인식 

성능 예측 실험을 진행하였다. 성능 예측의 기준은 음

성 인식 성능 지표인 단어 오인식률으로 정하였으며 가

우시안 혼합 모델을 사용하여 분류기를 구축하였다. 식 

(5)은 관찰 값 의 확률 밀도 함수를 개의 가우시안 

요소를 사용한 가우시안 혼합 모델을 표현한 식이다. 

기본적인 가우시안 확률 밀도 함수는 평균 와 분산 

로 표현되며 가우시안 혼합 모델은 서로 다른 가중치 

를 준 개의 가우시안 확률 밀도 함수의 합으로 나타낸

다. 인식 성능 예측을 위해 각 음성 데이터는 위의 음성 

특징으로 특징 벡터를 생성하였다. 각 데이터는 단어 

오인식률 별로 분류 범위를 나누어 모델을 훈련, 구축

하고 이를 기준으로 예측 결과를 분류하여 음성 인식의 

성능 검증 결과를 확인하였다. 자세한 실험 환경은 다

음 장에서 설명한다. 

 




                      (5)

Ⅴ. 실험 및 결과

5.1. 실험 과정

본 실험에서는 Babble 잡음, 자동차 잡음이 각각 5, 

10, 15dB의 SNR로 오염된 TIMIT 음성 데이터베이스

[10]를 사용하였다. TIMIT 데이터베이스는 630명의 서

로 다른 화자가 발음한 영어 낭독체 문장이 녹음된 

6,300개의 음성 샘플로 구성되어 있으며 이는 약 5.6시

간 길이의 녹음 분량에 해당된다. 단어 오인식률의 신

뢰도를 위해 음성 파일 하나 당 발화하는 단어의 수가 

많은 상위 120개의 파일을 채택하여 오염된 잡음 별로 

360개씩 총 720개의 음성 데이터를 사용하였다. 



음성 특성 지표를 이용한 음성 인식 성능 예측

475

선행 실험으로 단어 오인식률과 상관도가 높은 음성 

특성 지표를 알아내기 위해 다양한 음성 특성 지표를 

분석하였으며, 그 중 GMM 음향 모델 확률 값, SNR, 

PESQ, MFCC 계수 유사도를 채택하여 새로운 음성 인

식 성능 지표를 생성하였다. 새로운 음성 인식 성능 지

표는 각 음성 특성 지표를 0~1의 범위로 정규화하고 단

어 오인식률과 상관도에 비례하는 가중치를 적용하여 

생성하였다. 생성한 지표는  각 음성 특성 지표를 단독

으로 사용할 때보다 월등한 상관도를 보였다. 이러한 

결과를 근거로 하여 위의 네 가지의 음성 특성 지표를 

사용하여 단어 오인식률 예측 실험을 진행하였다. 

본 실험에서는 분류 모델의 훈련과 예측에 HTK를 이

용하였다. 각 음성 데이터는 채택한 네 가지의 음성 특성 

지표로 4차원 벡터를 생성하고 GMM 기반의 음성인식 

성능 예측기를 구축하였다. 인식기의 예측 타겟은 0~ 

100%의 값을 가지는 각 데이터의 단어 오인식률을 네 

개의 범위로 나누어 지정하여 훈련 및 예측하였다. 각 오

염 환경 당 360개의 데이터 중 300개는 훈련에, 60개는 

테스트에 사용하였으며 단어 오인식률을 보다 정확하

게 예측하기 위해 교차 검증(N-fold cross validation)1)

을 적용하여 모든 데이터가 훈련과 테스트에 참여하게 

하였다. 실험에 대한 결과는 가우시안 혼합 모델의 가우

시안 요소를 증가시키며 예측 성능을 관찰하였다. 가우

시안 모델은 데이터 분포를 평균과 분산을 이용한 확률 

밀도 함수로 표현한다. 모델링을 진행할 때 단순 가우시

안 확률 밀도 함수로는 표현할 수 없는 패턴을 가우시안 

요소를 증가시켜 혼합하여 복잡한 훈련 데이터 패턴에 

유사하게 모델링 할 수 있다. 하지만 가우시안 요소가 필

요 이상으로 혼합되면 계산량이 많아지며 오버 피팅이 

될 수 있기 때문에 적절한 개수로 가우시안 요소를 실험

을 통해 설정해야 한다. 또, 음성 데이터베이스의 babble 

잡음, 자동차 잡음에 오염된 정도(dB)별로 예측 성공률

이 어느 정도 차이를 보이는지 확인하였다. 

5.2. 실험 결과

표 3은 각 잡음 환경 별 혼합 모델의 가우시안 요소

를 증가시키며 실험한 단어 오인식률 예측 결과이다. 

Babble 잡음, 자동차 잡음에서 혼합 요소가 각각 8개, 4

개일 때 가장 높은 예측 성공률을 보이고, 평균적으로

는 각각 51.94%, 55.56%로 가우시안 요소가 2개일 때 

높은 예측 성공률을 보였다.

Table. 3 WER prediction results in noisy environments

Babble Car Avg.
Mixture 2 51.94 55.56 53.75
Mixture 4 50.00 56.67 53.34
Mixture 8 51.95 53.89 52.92

표 4는 혼합 모델의 가우시안 요소가 2개, 4개일 때 

각 잡음에 오염된 정도(SNR)에 따른 예측 성공률을 보

여준다. 두 경우 모두 SNR이 낮은 데이터가 월등이 높

은 예측 성공률을 보이는 것을 알 수 있다. 이 결과로 구

축한 GMM 기반 음성 인식 성능 예측기가 잡음에 많이 

노출된 음성 데이터일수록 단어 오인식률을 높은 확률

로 예측하는 것을 확인하였다. 

Table. 4 WER prediction results in noisy environments

Mixture 2 Mixture 4
SNR(dB) 5 10 15 5 10 15
Babble 80.0 35.0 40.8 75.8 35.0 39.1

Car 94.2 28.3 44.2 93.3 33.3 43.3

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 음성의 특성 지표를 이용한 음성 인식 

성능 예측 실험의 결과를 소개하였다. 예측 실험에 사용

한 음성 특징 지표를 설명하고, 음성 특징 지표를 이용한 

음성 인식용 데이터베이스 검증 시스템의 개발 내용을 

소개하였다. 선행 연구에서부터 단어 오인식률과 상관

도가 높은 여러 가지 특성 지표들을 채택, 조합하여 새로

운 성능 지표를 제안하였다. 제안한 새로운 지표는 각 음

성 특성 지표를 단독으로 사용할 때보다 단어 오인식률

과 높은 상관도를 나타내어 음성 인식 성능을 예측하는

데 효과적임을 확인하였다. 본 실험에서는 이 결과를 근

거로 오인식률과 높은 상관도를 나타내는 음성 특성 지

표를 채택하여 4차원 특징 벡터를 생성하고 GMM 기반

1) 교차 검증(N-fold cross validation): 인식기 구축 시 훈련과 테스트에 쓰일 전체 데이터에 대하여 N개의 그룹으로 나눈 뒤 N-1개의 

그룹을 훈련, 1개의 그룹을 테스트에 사용하여 N가지 경우에 대해 인식기의 결과를 계산 후 평균을 구하는 방식
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의 분류기를 구축하여 음성 인식 성능 예측 실험을 진행

하였다. 가우시안 요소를 증가시키며 실험한 결과 가우

시안 요소가 2개일 때 평균 예측 성공률이 가장 높으며, 

특히 낮은 SNR 환경에서 단어 오인식 정도를 높은 정확

도로 예측하는 것을 확인하였다. 선행 연구에서는 조합

한 지표가 단어 오인식률의 상관도가 높았기 때문에 단

어 오인식률을 대신하여 음성 성능 지표로 활용할 수 있

을 것을 확인했으며 본 실험으로 직접 조합에 쓰인 음성 

특성 지표 벡터로 단어 오인식률을 예측함으로써 본 논

문에서 제안하는 음성 인식 성능 예측 방식이 부가적인 

음성 인식기를 사용하지 않고 음성 인식 성능을 예측하

는 용도에 효과적일 수 있음을 보다 명확히 입증한다.
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