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요  약 소음환경에서의 음성인식 문제점으로 인해 1990년대 중반부터 음성정보와 영상정보를 결합한 AVSR(Audio

Visual Speech Recognition) 시스템이 제안되었고, Lip Reading은 AVSR 시스템에서 시각적 특징으로 사용되었다. 본 
연구는 효율적인 AVSR 시스템을 구축하기 위해 입 모양만을 이용한 발화 단어 인식률을 극대화하는데 목적이 있다.

본 연구에서는 입 모양 인식을 위해 실험단어를 발화한 입력 영상으로부터 영상의 전처리 과정을 수행하고 입술 영
역을 검출 한다. 이후 DNN(Deep Neural Network)의 일종인 CNN(Convolution Neural Network)을 이용하여 발화구간
을 검출하고, 동일한 네트워크를 사용하여 입 모양 특징 벡터를 추출하여 HMM(Hidden Markov Model)으로 인식 실
험을 진행하였다. 그 결과 발화구간 검출 결과는 91%의 인식률을 보임으로써 Threshold를 이용한 방법에 비해 높은 
성능을 나타냈다. 또한 입모양 인식 실험에서 화자종속 실험은 88.5%, 화자 독립 실험은 80.2%로 이전 연구들에 비
해 높은 결과를 보였다.

주제어 : 이미지 프로세싱, 시청각음성인식, 입모양 인식, 발화구간검출, 심화신경망
Abstract  Due to speech recognition problems in noisy environment, Audio Visual Speech Recognition (AVSR) system, 
which combines speech information and visual information, has been proposed since the mid-1990s,. and lip reading 
have played significant role in the AVSR System. This study aims to enhance recognition rate of utterance 
word using only lip shape detection for efficient AVSR system. After preprocessing for lip region detection, 
Convolution Neural Network (CNN) techniques are applied for utterance period detection and lip shape feature vector 
extraction, and Hidden Markov Models (HMMs) are then used for the recognition. As a result, the utterance 
period detection results show 91% of success rates, which are higher performance than general threshold 
methods. In the lip reading recognition, while user-dependent experiment records 88.5%, user-independent 
experiment shows 80.2% of recognition rates, which are improved results compared to the previous studies.
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Approach Feature Generation Method Recognizer Experiment Word Recognition Rate

[1]
points are designated for lip shape
approximation, Grid based Features
(Optical Flow, Sobel, Gray)

DTW 6 Isolated Word 60.56%

[2] ASM HMM One, Two, Three, Four 90.6%
[3] Binary Image of Lip and Teeth NN /a/, /i/, /u/, /e/, /o/ 58.6%
[4] Gray Feature of Lip Region HMM Il, I, Sam, Sa, O, Yuk, Chil, Pal, Gu, Gong, Young 66.3%
[5] Optical Flow SVM 14 English Phonemes 95%
[6] Optical Flow SVM 14 English Phonemes 97%
[7] AAM HMM ah, eh, f, ao, t, uh, w, k, p, iy, aa, ch, oo 75.26%
[8] ASM SVM a, e, i, o, u 74.73%

[9]
points are designated for lip shape
approximation

HMM One, Two, Three, Four 68.3%

[10] Convex Hull HMM Isolated Word 68%
[11] Snake Model, Inner Mouth Area NN ba, bi, bou 72.73%

[12] ASM, Binary Image of Inner Mouth HMM
Zero, One, Two, Three, Four, Five, Six,
Seven, Eight, Nine

84%

<Table 1> Previous Approaches

1. 서론
인간과 컴퓨터의 상호작용 수단 중 하나인 음성은 인

간과기계간정보교환의효율적인방법중하나이다. 음

성 인터페이스는 기존의 마우스, 키보드를 사용하는 사

용자인터페이스보다더직관적이고다양한형태의상호

작용이 가능하다는 이점이 있다[1].

최근 음성인식기술은이미상용화되어다양한제품에

적용하여 출시되고 있다. 그러나 음성인식은 소음이 존

재하는실제환경에서인식률이하락하는문제점이있다.

이를 극복하기 위해 음성 신호만으로 여러 가지 방법을

적용시켜 소음 환경에서 음성 인식률의 하락을 막는 방

법들이연구되어왔다[2]. 그 중한가지방법으로소음환

경에서의 음성인식 문제점으로 인해 1990년대 중반부터

음성정보와영상정보를결합한AVSR(Audio Visual Speech

Recognition) 시스템이 제안되었고, Lip Reading은 AVSR

시스템에서 시각적 특징으로 사용되었다[1,2].

본 연구는 효율적인 AVSR 시스템을 구축하기 위해

입 모양만을 이용한 발화 단어 인식률을 극대화하는 동

시에 하나의 네트워크로 발화구간 검출과 입 모양 인식

이가능한지확인하는데목적이있다. 이 두가지목적을

달성하기 위해 발화구간 자동 검출로 학습시킨 CNN

(Convolution Neural Network)을 이용하여 발화구간 검

출실험을하였고, 동일한네트워크로입모양특징을추

출하였다. 추출된 입 모양 특징을 차원 축소하여

HMM(Hidden Markov Model)으로 인식 실험을 진행하

였고, 그 결과 평균 인식률이 80.2%로 나타났다.

2. 이전 연구들의 분석
Lip Reading은 <Table 1>과같이 AVSR 시스템이제

안되면서부터 사용하는 특징점, 특징점 차원의 축소 방

법, 인식단의 설계에서 연구가 차별화 되어 왔다.

입 모양 인식 연구는 크게 입술 영역 내의 여러 정보

들을 특징으로 생성하는 방법과 입 모양을 근사화한 좌

표를기반으로입술움직임을나타내는벡터들의집합을

특징으로생성하는방법, 이두가지를결합하는방법등

으로 나눌 수 있다.

입술영역내의정보를기반으로한특징을이용한연

구에서는 입술 영역의 영상의 화소값을 특징으로 삼아

시간상에서영상값의변화에중점을둔연구[3,4]와 조음

기관전체의영상정보를사용하되 Sobel 연산자를이용

한 edge 정보, 입술 영역 움직임에 특화시킨 Optical

Flow를 특징으로 사용하는 연구[5,6]가 이루어졌다.

검출된 입 모양 근사화에 기반한 특징을 이용한 연구

에서는발화시주요한특징을입술의윤곽으로국한시켜

Snake Shape Model, Active Shape Model, Active Appearance

Model, Convex Hull 등으로입술윤곽을근사화하여입

술의 움직임을 특징으로 하는 연구 등이 진행되어 왔다

[2,7,8,9,10].

그리고입술영역내의정보를기반으로한특징과입
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모양근사화에기반한특징을결합한연구도진행되었다

[11,12].

또한위특징을검출한후, 불필요한정보를제거함으

로써정보량을압축하려는시도로PCA(Principal Component

Analysis, DCT) 등이 적용되었다[13].

인식기는 HMM, SVM(Support Vector Machine),

NN(Neural Network) 등이 공통적으로 사용되었다.

기존의 방법들을 분석 평가한 본 연구의 이전 연구에

서는입술영역의화소단위변화량보다입술특정부위

의위치변화를검출하는것이더정확한입술의움직임

을 추정할 수 있으며, 단어 인식률이 개선됨을 보여주었

다[1]. 상대적으로낮은인식률을보이는고립단어에대

해 우리는 다양한 특징점의 성능을 DTW(Dynamic Time

Wrapper)를 사용해 점검하였다. 입술 영역을 화소 단위

혹은 화소를 지역별 격자 단위로 묶어 명암, Oprical

Flow, Sobel 연산자를 사용하는 경우, 명암 잡음으로 인

하여검출된입술영역에대해영상흔들림현상이관찰

되기때문에인식률저하현상이발생하였다. 입술움직

임 정보를 입술 윤곽을 근사화한 좌표를 이용해 추출하

는 경우가 더 주효한 특징이 되는데, 특히 입술의 가로,

세로 비율이 발화 단어를 인식하는 가장 중요한 정보임

을 재확인하였다. 모음에 주도적으로 영향을 받는 음성

인식과는 달리 특정 자음 발화시 발생하는 입술의 닫힘

현상이 단어인식에 주요한 특징이 될 수 있음을 확인하

였다.

그러나입술의가로, 세로비율의변화를통해입술의

움직임을 검출하는 방법은 다음과 같은 문제점을 안고

있다. 첫번째, 입 모양 인식 시스템에서 입술 윤곽을 검

출하는방법및입술영역의움직임, edge 정보, 영상 정

보 등을 추출하는 단계는 정확성과 안정성에 있어 매우

중요한 문제이다[14]. 그러나 영상 처리 시 입술 영역의

검출에 대한 많은 시도들이 이루어져 있으나, 정확한 입

술 영역 검출은 여전히 어려운 문제이다[13,14,15]. 기존

우리의 연구에서 검출된 입술 영역의 흔들림 문제가 인

식률 저하로 나타나는 문제가 발견되었다.

두번째, Lip Reading의자동화에필수적인입술움직

임구간검출역시입술의윤곽검출이나입술영역영상

값등에종속적[1,16,17]인데영상잡음으로인한낮은검

출 성공률이 움직임 구간 검출의 성공률마저 저해하는

것으로 나타났다.

위에서제기된입술영역혹은특정입술부위검출의

어려움과 움직임 구간 검출 저해 문제를 동시에 해결하

기위해우리는 CNN을이용한발화구간검출방법과그

와 동일한 네트워크를 이용한 입술 움직임 특징 추출을

제안한다. 본 논문에서는 동일한 네트워크를 사용할 경

우, 학습시간및실행시간을단축시킬수있으며, 발화구

간검출과입모양인식에대한별도의특징처리가불필

요하다는 연구결과를 도출하였다.

하드웨어 및 인터넷 환경이 급속도로 발전함에 따라

DNN(Deep Neural Network)은 기존의 영상 처리 분야

연구인물체인식및검출, 얼굴인식, 장소인식, 사람의

자세인식및검출, 인간의골격인식, 깊이추정등의문

제에서 기존의 영상 처리 알고리즘의 성능을 크게 넘어

섰다[18,19]. 또한 인간이설계한특징생성방법을 DNN

특징들로 대체하는 연구들이 등장하고 있다.

DNN의 일종인 CNN은 Yann Lecum이 각 데이터 차

원간기하적연관성을가지는데이터를효과적으로인식

하기 위해 처음제안하였으며, ILSVRC(Imagenet Large

Scale Visual Recognition Challenge)에서 2012년 압도적

으로높은성능을보인후 DNN을이용한방법들이계속

상위에위치하고있다[20]. 학습된 CNN에가공하지않은

이미지 데이터를 입력하면 별도의 특징 생성 과정 없이

가공하지 않은 이미지에 대해 Convolution 연산과

Pooling 연산을 여러 차례 번갈아가며 수행함으로써 위

치정보가제거된이미지패턴정보를가진특징들이생

성된다. 또한 CNN을학습할때이미잡음에노출된데이

터를학습데이터에포함시킴으로써성능을개선하는연

구들이 보고되었다[21]. 따라서 이전 연구들에서 시도되

었던별도의입술윤곽추정등의특징생성과정이없고,

영상 흔들림으로 인한 입술 영역의 위치 변화에 강인한

특징을 학습과정에서 자동으로 생성할 수 있다. 그리고

Lip Reading의 전처리에 포함되나 Lip Reading을 위한

특징점에 공통적으로 의존하는 기존 입술 발화 구간 검

출방법을대신하기위해, Lip Reading 특징점추출과함

께 CNN을 사용하는 입술발화구간 검출도 제안한다.

3. 발화구간 검출 CNN을 이용한 입 모양 
인식 방법
본 연구에서 CNN을 이용한 입 모양 인식을 위해
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[Fig. 1]과 같이 전처리, 입술 영역 검출, 발화구간 검출

및특징생성을수행후, 차원축소를거쳐 HMM으로고

립단어 인식 실험을 수행하였다.

[Fig. 1] Flow Chart of This Work

3.1 전처리 및 입술 영역 검출
모바일로촬영된크기 1080x1920으로입력된영상데

이터에 대해 크기를 줄이기 위하여 280x500으로 크기를

축소시킨다. 그리고 휘도 보정을 위해 YCbCr 색상공간

변환을 거친 후 히스토그램 평활화를 수행하였다. RGB

색상공간영상은 R, G, B 각각에대한정보를모두가지

고 있기 때문에 정보량이 많아지고 주변 조명의 변화에

상대적으로 민감하다. 따라서 R, G, B 색상 정보를 밝기

정보인 Y와 색상정보인 Cb, Cr로 변환한다. 이후, 밝기

분포가 특정한 부분으로 치우친 것을 해소하기 위해 넓

은영역에걸쳐밝기분포를넓히는Histogram Equalization

을 Y채널에대해수행하였다. 영상의절대적밝기의크

기보다 대비가 증가할 때 인지도가 증가한다는 점에 근

거한다.

전처리 과정 후 입술 영역 검출을 위해 눈 위치에 기

반하여 입술 영역을 검출하였다. 먼저 Viola와 Jones가

제안한 Adaboost 알고리즘을 이용하여 얼굴 영역을 검

출한다. Adaboost 알고리즘은 Haar-Wavelet 특징을 이

용하여 적절한 약 분류기를 선택하고 이에 가중치를 부

여하는알고리즘이다[22]. Historam Equalization을 수행

한 Y 채널값으로 구성된 그레이 레벨 영상에서 닫기 연

산한 영상과 원 영상의 차를 이진화하여 얼굴영역에서

상대적으로 어두운 눈 영역을 검출할 수 있다[23]. 이후,

눈위치와입술간거리비율을활용하여입술의위치를

검출하며 이때 사용하는 얼굴 마스크는 [Fig. 2]와 같이

[23]를 활용하였다.

[Fig. 2] Face Mask[23]

이렇게 검출된 입술 영역 영상은 개인 간 눈과 눈 사

이의거리가모두다르고, 영상잡음으로인하여동일화

자에서도 검출된 입술 영역의 크기가 모두 다르다. 따라

서동일한크기로이미지크기를정규화하였고, 본 연구

에서는이후 CNN에서사용할이미지의크기인 32x32로

크기를 정규화 하였다.

3.2 발화구간 검출
발화구간 검출은 시간에 따라 변화하는 입 모양에 근

거하여입력되는비디오스트림을발화구간과비발화구

간으로 구분하는 것을 뜻한다.

자동음성인식에서는 End Point Detection에 해당하고

Motion Recognition에서는Motion Segmentation에 해당

하는 문제이며 인식률의 향상에 영향을 끼칠 뿐만 아니

라자동화에는필수불가결한과정이다[24,25]. 가장직관

적인발화구간검출방법은입술의특정부위의위치변

화에임계값을적용시키는것인데, 다양한환경, 입술모

양의 개인차, 영상 흔들림에 대해 보편적인 임계값을 결

정하는것이까다롭다. 또한음성은발화되지않으나, 입

술을 벌린 상태를 지속함으로 인해 발화가 지속되는 것

으로오판단되는상황이발생하여, 일종의 Drift Erorr 역

할을 한다.

(a) (b) (c)

[Fig. 3] Problem for Apply Threshold
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[Fig. 3]은개인별로달라지는임계값과이 Drift Error

를 보여준다. 특히 [Fig. 3]-(c)는 55 Sample를 초과하는

구간은 비발화 구간이나 불명확한 위치 정보로 인해 일

괄적인 임계값 적용이 불가능하다.

마지막으로, 입술소리인 /ㅁ/, /ㅂ/을 발화시비발화구

간과동일한입술의닫힘현상이발생하므로역시개선이

필요하다. [Fig. 4]은입술소리와비발화구간을Threshold로

구별 할 수 없다는 것을 보여준다.

[Fig. 4] Problem for Labial Sound

우리는 발화구간 검출을 위해 Alext Krizhevsky가

CIFAR-10 데이터셋을 분류하기 위해제안한 네트워크

모델을 사용하였다[26].

CIFAR-10은 80만장의 32x32 크기 이미지로 구성되

어 있고, 이미지들은 10개의 클래스(비행기, 자동차, 새,

고양이, 사슴, 개, 개구리, 집, 양, 트럭)로 분류되어 있는

데이터 셋이다.

Alext Krizhevsky가 제안한 네트워크 모델은 주어진

영상 데이터를 분류하기 위한 최적의 Edge를 자동으로

검출해준다. 이미지에서 Edge정보는 영상 데이터에서

불필요한 정보를 줄여주어 이미지 처리에서 객체 검출

문제에이용하거나이미지인식문제에서효과적인특징

이 될수 있다[6,13,17]. 동시에 해당 객체의 위치정보를

줄여주기 때문에 입 모양 인식에 있어 이미지 흔들림과

같은 문제를 해결하는데 적합하다.

본 연구에서는 [Fig. 5]와 같이 Convolution 연산과

Pooling 연산을 담당하는 레이어를 4번 중첩 후 여기서

출력된 데이터를 Fully-Connected Layer에 입력시켜 최

종적으로 발화구간과 비발화구간으로 출력하였다.

[Fig. 5] This Work`s Network Model 

Convolution 연산은 입력된 영상을 스무딩(Smoothing)

하여찾고자하는잡음의영향력을축소하며, 식 (1)과 같

이 2차원영상입력에대해서 × 크기의커널(Kernel)

을 180도 뒤집어 모든 영역에 대해 커널과 화소 사이의

상관도를 계산한다.

  

 
 




 









 



(1)

여기서 는  위치에서의 필터를 의미하며,

는  위치의 화소값을 의미한다. 본 연구에

서는 × 크기의 Convolution커널을사용하였고, 필터

는 가우시안 필터를 사용하였다.

Pooling 연산은 사용하는 커널의 크기가 결정하는 영

역내의최대값을해당영역의대푯값으로결정함으로써,

영상의 크기를 ×로 축소시킨다. 는 커널

한변의크기이다. 이러한압축과정을통해이미지는추

상화되며노이즈에강인해진다[27]. 본 연구에서는 ×

Pooling 커널을 사용하였다.

Alext는 이미지 가장자리를처리하기위해 모든레이

어에서동일하게가장자리를처리하는 Global Unit을 사

용하였으나, 본연구에서는사용하지않았으며 Overfitting

을 줄이기 위한 Drop Out 또한 사용하지 않았다.

3.3 CNN을 이용한 특징 생성 및 인식
우리는 [Fig. 5]에 나타난 것과 같이 발화구간 검출

에서학습된네트워크와동일한네트워크를이용하되최

종 레이어는 생략한다. 위 네트워크가 발화구간을 구분

할 정도로 입 모양의 변화를 제대로 반영하므로 동일한

네트워크를 이용함으로써 학습시간 및 실행시간을 단축
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시킨다. 크기 ×의 입력 영상이 Convolution 연산

과 Pooling 연산을 4차례거친후, 최종출력이 ×

차원 벡터로 변환된다.

추출된특징벡터를[Fig. 6]와같이n개의Sub-Sampling

구역으로나눈후해당구역의평균을계산, 해당구역의

대푯값으로 삼는다.

[Fig. 6] Sub-Sampling 
따라서 1024차원의특징점벡터는 n차원의벡터로축

소된다. 본 연구에서는 10차원 벡터로 축소하였다.

인식기는 음성과 같은 시계열 데이터 인식 문제에서

가장뛰어난성능을보이는 HMM을사용하였다. 입력되

는 이미지 프레임 별로 검출되는 발화구간 검출과는 달

리, 단어 인식에 이미지 프레임의 시계열 정보가 중요하

다. 그러나 시계열 데이터는 비선형적인 특성을 갖는 신

호에서 얻어지는 데이터들의 불확실성 때문에 확률모델

을 주로 사용한다. 본 연구에서는 시계열 데이터에 특화

된HMM을사용하여인식실험을진행한다[2,4,7,9,10,12,28].

4. 실험 및 결과
4.1 실험 DB
AVSR 시스템을 위한 영어 기반의 학술용 오픈 데이

터베이스는 다양한 반면, 한국어 기반 학술용 오픈

AVSR 데이터베이스는단순한숫자에대한발화정도로

국한되어 있다. 따라서 본 연구에서 제안한 방법을 검토

하기위한발화단어에대한데이터베이스를자체적으로

10개단어에대해 10명으로부터수집한동영상으로구축

하였다. 본 논문에서 제안한 실험의 주목적은 모바일 환

경에서 Wake-Up 기능이 가능한 명령어들에 대해 입모

양만을이용한발화단어인식이다. Wake-Up 기능의시

작을알리는 “하이”와다양한모바일명령어의합성어를

한 단어로 구성하여 데이터베이스를 구축하였다.

실험단어는 “하이갤럭시(w1)”, “하이알라딘(w2)”, “하

이스마트폰(w3)”, “하이카메라(w4)”, “하이메시지(w5)”,

“하이카카오톡(w6)”, “하이전화걸기(w7)”, “하이내비게

이션(w8)”, “하이이메일(w9)”, “하이시스트란(w10)”으로

스마트폰음성명령과관련된 10개의단어로구성하였다.

스마트폰을 가장 많이 사용하는 연령대를 고려하여

피험자는모두 20대와 30대로총 10명(남자 5, 여자 5)이

며, 10개의 단어에 대해 10회씩 발화하여 총 1000개의

DB를구축하였다. 실험 DB는일반적인스마트폰동영상

영상규격인 1080p(×)를 30fps로촬영하였다.

4.2 실험 내용
발화구간 검출은 화자독립, 10-fold validation으로 검

증하였다. 총 1000개의발화영상중에서 9명이 10개의실

험단어를 10회 발화한 900개의 발화 영상을 학습용으로,

1명이 10개의실험단어를 10회발화한 100개의발화영상

을 테스트용으로 사용하였다. 이를 화자 10명에 대해 동

일한 방법으로 10번 반복하여 획득한 10개의 인식률에

대해평균을계산하였다. 또한발화구간 Labeling은 모든

데이터에 대해 수동으로 검출하였다.

입 모양 인식실험은 화자독립과 화자종속 실험으로

구분하여 동일하게 10-fold validation으로 검증하였다.

화자 독립 실험은 발화구간 검출 실험 방법과 동일하게

진행하였다. 화자종속실험을 위해 1명이 10개의실험단

어를 9회발화한 90개의발화영상을학습용으로, 10개의

실험단어를 1회 발화한 10개의 발화 영상을 테스트용으

로 사용하였다. 이 과정을 10명에 대해 동일한 방법으로

진행하여획득한 10개의인식률에대해평균을계산하였

다.

본 연구에서는 CNN을 이용한 실험을 진행하기 위해

CNN의대표적인 Tool인 CAFFE를 이용하였다. CAFFE

는 BVLC에서공개소프트웨어로배포하고있는소프트

웨어로 핵심 GPU는 c++언어와 CUDA로 작성되어있으

며, 핵심코드를고칠필요없이 Protobuf라는텍스트설정

파일만을 변경함으로써 CNN의 구조를 바꾸는 것이 가

능한 것이 특징이다.

4.3 실험 결과
4.3.1 발화구간 검출 실험 결과
발화구간검출인식실험결과 <Table 2>에나타난것

과 같이 평균 91%로 나타났다.
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w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8 w9 w10 Mean

Gray 16.67% 23.33% 30% 20% 26.67% 10% 16.67% 20% 26.67% 36.67% 22.67%

Sobel 10% 30% 20% 20% 26.67% 26.67% 10% 23.33% 16.67% 30% 21.33%

Optical Flow 6.7% 17.7% 30% 17.7% 20% 16.7% 16.7% 3% 10% 16% 15.45%

Coordinate 20% 46.67% 50% 23.33% 53.33% 63.33% 10% 40% 26.67% 43.33% 37.67%

CNN
User dependent

87% 86% 89% 89% 89% 90% 92% 91% 86% 86% 88.5%

CNN
User Independent

83% 79% 89% 83% 76% 77% 85% 78% 78% 74% 80.2%

/haigælʌksi/(w1), /haialladin/(w2), /haismɑ:rtpon/(w3), /haikamera/(w4), /haimesɪdƷ/(w5), /haikakaotok/(w6), /haiʒʌnhwagʌlgi/(w7),
/hainӕvigeiʃn/(w8), /haiimeil/(w9), /haisistlan/(w10)

<Table 4> Lip Reading Recognition Experiment Result

sub1 sub2 sub3 sub4 sub5 sub6 sub7 sub8 sub9 sub10 mean

Threshold 70.8 70.2 57.8 77 67.7 68.5 62.6 65.9 66.9 67 67.44

CNN 95.4 94.3 95.7 92.1 97.8 74.5 90.3 94.5 97 79.1 91

<Table 2> Utterance Period Detection Result(%)

검출 실험 결과 Threshold를 이용한 검출 결과인

67.44%보다 높은 결과를 나타냈다. 6번 화자와 10번 화

자를제외한나머지화자들은인식결과가 90% 이상으로

나타났으며, 6번화자와 10번화자는 각각 74.45%와

79.14%로 비교적 검출 성능이 낮았다. 실험 결과는

Threshold를 이용한발화구간검출방법의한계를 CNN

을 이용한발화구간검출방법으로극복할수있는것을

보여준다. <Table 3>은전체데이터에대한발화구간검

출의 Confusion Matrix이다.

Non-Utterance
Period

Utterance
Period

Non-Utterance Period 7568 1420

Utterance Period 6171 42669

<Table 3> Utterance Period Detection Confusion 
Matrix

발화구간이지만 비발화구간으로 인식된 횟수는 6171

로 10.67% 였고, 비발화구간을 발화구간으로 인식한 경

우는 1420으로 2.4% 였다. 발화구간을 비발화구간으로

인식한 경우는 입술소리로 인한 것으로 분석되었다.

CNN을이용하여발화구간을검출하는것은대체적으

로만족스러운결과로나타났으나, 입술소리와비발화구

간을 구분하기 위한 추가적인 연구가 필요하다.

4.3.2 입 모양 인식 실험 결과
CNN을 이용하여특징을추출하고 HMM으로인식실

험을진행한실험결과 <Table 4>, [Fig. 7]와 같이화자

종속 실험에서 평균 88.5%, 화자독립 실험에서 평균

80.2%로 기존 방법들을 분석 평가한 이전 연구[1]에 비

해 월등히 높은 인식 성능을 나타냈다.

화자종속실험에서 “하이전화걸기(w7)”가 92%로가장

높은 인식률을 보였고, “하이알라딘(w2)”, “하이이메일

(w9)”, “하이시스트란(w10”이 각각 86%로 인식률이 낮

았다. 반면, 화자독립실험에서는 “하이스마트폰(w3)”이

85%로 인식률이 가장 높았고, “하이시스트란(w10)”은

74%로 인식률이 가장 낮았다. [Fig. 7]의 결과에서 나타

난 것처럼 화자종속 실험과 화자 독립실험의 실험 결과

인식률 추이가 약한 상관관계로 관찰되며, 화자독립 실

험의 인식률 편차가 상대적으로 컸다. 이는 실험단어 간

변별력보다 추출된 특징벡터의 화자 간 변별력이 큰 것

으로판단되며, 각 화자들의발화할때의입술모양이모

두 다르기 때문으로 사료된다. 특히, “하이카카오톡

(w7)”, “하이네비게이션(w8)”, “하이시스트란(w10)”에서

각화자들이발화할때의입술모양이다른것을관찰할

수 있었다. [Fig. 8]-(a)에서 나타난 것처럼 “하이카카오

톡(w7)”에서 “카”를발화할때치아가보이는화자와그

렇지 않은 화자가 관찰되었다. 한편 [Fig. 8]-(b)에서 나

타난것처럼 “하이네비게이션(w8)”과 “하이시스트란(w10)”

에서 마지막 음소의 /ㄴ/을 발화할 때 혀가 보이는 화자

와 그렇지 않은 화자가 관찰되었다.
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/haigælʌksi/(w1), /haialladin/(w2), /haismɑ:rtpon/(w3), /haikamera/(w4), /haimesɪdƷ/(w5), /haikakaotok/(w6), /haiʒʌnhwagʌlgi/(w7),
/hainӕvigeiʃn/(w8), /haiimeil/(w9), /haisistlan/(w10)
[Fig. 7] Lip Reading Recognition Experiment Result

(a) (b)

[Fig. 8] Uttered characteristic of speaker

그러나 “하이스마트폰(w3)”의 마지막 음소의 /ㄴ/을

발화할때에는모음 /ㅗ/의 특성으로모든화자들에게혀

가관찰되지않기때문에화자종속실험과화자독립실

험의 결과가 같은 것으로 판단된다.

화자 간 변별력에 대해 영향을 받지 않는 화자 종속

실험 결과에서 가장 낮은 인식률을 보인 실험단어들의

공통적인특징은같은모음이연속적으로나타난다는것

으로관찰되었다. “하이알라딘(w2)”과 “하이이메일(w9)”

은 각각 모음 /ㅏ/와 /ㅣ/가 연속적으로 관찰되고, “하이

시스트란(w10)”은 모음 /ㅣ/와 /ㅡ/가 연속적으로 관찰

된다. 반면, 인식률이높은실험단어 “하이전화걸기(w7)”

과 “하이네비게이션(w8)”에서는 입모양의 변화가 상대

적으로 매우 동적이다. 이것은 입 모양 특징만을 사용한

인식의한계로추후음성과결합하였을때해결될수있

을 것으로 판단된다.

또한, 각 특징을 비교한 이전 연구결과에서는 입술소

리 /ㅁ/, /ㅂ/, /ㅍ/가 포함된 특정 실험 단어의 인식률이

높게나타난반면, 본연구에서는입술소리가포함된특

정실험단어의인식성능이특별히높은인식률을나타

내지 않았다. 이는 입술 소리를 비발화구간으로 인식한

것으로인해입술소리의입모양특징이유실되었기때

문으로 판단된다. 그러나 본 연구에서 제안한 방법을 사

용하였을때이전연구에서의실험단어간인식률편차

가눈에띄게낮아졌다. 특히이전연구에서평균인식률

이가장높았던좌표기반특징벡터로인식실험한실험

단어 중 가장 낮은 성능을 보인 “하이전화걸기(w7)”의

인식성능이본연구에서제안한방법을이용한인식실

험에서압도적으로높아진것을확인할수있었다. 따라

서 발화구간 검출을 위해 학습된 CNN을 이용하여 추출

된특징벡터가입모양의특징을잘반영된것으로판단

된다.

본논문에서는입모양인식을위해서 CNN 기반의발

화구간 검출을 하는 실험 과정을 통하여 하나의 문제를
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위해 학습된 CNN을 종속관계에 있는 다른 문제에도 적

용시킬 수 있다는 시사점을 발견하게 되었다.

5. 결론
AVSR 시스템에서 Lip Reading System의 성능은 전

체 시스템의 성능을 결정짓는 핵심적인 요소이다. 본 연

구는 발화구간 검출과 입 모양 인식과 같은 유사하지만

종속적인 문제에서 동일한 CNN 구성을 이용할 수 있는

가능성도 보였다. 그러나 화자종속 실험과 화자 독립실

험의 실험 결과의 인식률 추이가 상이한 것으로 관찰되

며, 화자독립실험의인식률편차가상대적으로컸다. 이

는추출된특징벡터의클래스간변별력이화자간변별

력보다높은것으로판단된다. 따라서각화자의발화시

나타나는입술모양의편차를극복할수있는추가연구

가 필요하다.

추가적으로, Alext Krizhevsky가 제안한 네트워크 구

성은 비행기, 자동차, 사람, 동물과 같은 전혀 다른 특징

을 지닌 영상을 분류하는 네트워크 구성이다. 그러나 입

모양인식문제는앞서기술한것과같이입술모양의개

인간편차가심하며, 이를 극복할수있는네트워크구성

이 가능한지에 대해 논의가 필요하다.

마지막으로이연구를통해소음환경에서의음성인식

성능향상에충분히도움이될수있을것이라는예측을

할수있었고, 앞서기술한문제를해결하고, 추가적인연

구가 진행된다면 좀 더 강인한 AVSR 시스템을 구축할

것으로 기대한다.
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