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요  약  음성 인식 분야에서 DNN이 적용됨에 따라 음성 인식의 이용이 증대되고 있으나 기존의 GMM 보다 병렬 훈련에 대한 

계산의 양이 많아야 되며, 데이터의 양이 적으면 오버피팅이 발생한다. 이를 해결하기 위해 데이터의 양이 작은 경우에도 강인한 

음성 특징 추출과 음성 신호 잡음 제거에 효율적인 방안을 제시한다. 음성 특징 추출은 음성에 대한 프레임 에너지의 차이와 음성 

신호에 영향을 받는 영 교차율과 레벨 교차율을 적용하여 음성 에너지의 효율적 추출을 한다. 또한, 잡음 제거를 위해 음성 신호에 

대한 검출에서 음성의 고유 특성을 유지하면서  음성 정보 손상이 적은 평균 예측 LMS 필터를 개선하여 음성 신호의 잡음을 제거하

여 데이터양이 적은 경우의 문제를 해결한다. 개선된 LMS 필터는 입력 신호에 대한 활성 파라미터 임계치를 조정하여 입력된 음성 

신호에 대한 잡음을 처리하는 방법을 사용한다. 본 논문에서 제안한 방법을 사용하여 기존의 프레임 에너지를 이용한 방법과 비교한 

결과 음성의 시작점의 오차율은 7%, 끝나는 점 오차율에서 11% 향상된 성능을 확인하였다. 

주제어 : DNN, GMM, 음성 특징 추출, LMS, 잡음 제거

Abstract In the field of speech recognition, as the DNN is applied, the use of speech recognition is 

increasing, but the amount of calculation for parallel training needs to be larger than that of the 

conventional GMM , and if the amount of data is small, overfitting occurs. To solve this problem, we propose 

an efficient method for robust voice feature extraction and voice signal noise removal even when the 

amount of data is small. Speech feature extraction efficiently extracts speech energy by applying the 

difference in frame energy for speech and the zero-crossing ratio and level-crossing ratio that are affected 

by the speech signal. In addition, in order to remove noise, the noise of the speech signal is removed by 

removing the noise of the speech signal with an average predictive improved LMS filter with little loss of 

speech information while maintaining the intrinsic characteristics of speech in detection of the speech 

signal . The improved LMS filter uses a method of processing noise on the input speech signal by adjusting 

the active parameter threshold for the input signal. As a result of comparing the method proposed in this 

paper with the conventional frame energy method, it was confirmed that the error rate at the start point 

of speech is 7% and the error rate at the end point is improved by 11%. 
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1. 서론

음성 인식률의 저하는 음성에 대한 신호처리에서 잡

음이 추가되거나 디지털 신호에 양자화 잡음이 부가되

어 원래의 음성 신호가 수정되거나 변경되어 발생한다. 

그러므로 수정되거나 손상이 발생한 음성 신호에서 잡

음을 삭제하기 위한 다양한 연구가 진행되고 있으며, 

이를 기반으로 원래 음성 신호로 복원하기 위한 방법이 

연구되고 있다. 음성 처리에 대한 방법은 HMM(Hidden 

Markov Model), GMM(Gaussian mixture model), 

CHMM(Continuous Hidden Markov Model) 등의 방

법과 최근에 인공 지능 분야의 DNN(Deep Neural 

Network) 방법의 적용으로 음성 인식 분야가 널리 점

진적으로 사용되고 있다[1-4]. 잡음환경에 강인한 음성 

검출은 잡음에 영향을 받지 않는 신호를 추정하는 것이 

필요하며, 신뢰성 있는 음성 추정을 위해 Wiener-filter

를 사용한다. 일정한 잡음에서 통계 특성을 가지는 분산 

값을 처리하는 기법은 특정 프레임내의 에너지에 대해 

기대 값의 변화량을 이용하는 방법을 사용하고, 프레임

내의 전체 대역 에너지가 일정한 에너지 패턴을 보이는 

잡음 추정치에 비해 일정 대역에 몰려 있는 음성은 그 

분산 값이 서로 상이하게 다른 점을 이용한다. 잡음 제

거와 음성 향상을 위한 연구가 활발히 이루어지고 있으

며 LMS(Least Mean Square) 적응 필터(adaptive 

filter)기법, 독립성분분석(Independent Component 

Analysis)기법, 스페셜필터(special filter)기법 등이 

이용되고 있다.

DNN은 HMM, GMM 등의 음성 인식 방법에 비해 

음성 인식에 대한 오류가 10에서 30% 정도 낮은 특성

을 가지나 음성 인식에 대한 병렬 훈련이 기존의 방법

보다 복잡하고, 특히 음성에 대한 학습 데이터의 양을 

많이 필요로 하며,  음성 인식 처리에서 데이터의 양이 

작으면 오버피팅(overfitting)으로 많은 데이터 처리를 

동반해야 되는 단점이 있다. 더욱이 음성 인식 상용에 

최소 1000 시간의 학습 데이터를 필요로 한다. 이를 위

해 본 논문에서는 DNN 에서 데이터의 양이 작은 경우

에 효율적인 처리를 위해 강인한 음성 특징 추출 방법

을 적용하고, 음성 신호 잡음 제거 방법을 융합한 방법

을 제안하여 오버피팅과 잡음제거 문제를 해결하기 위

한 방법을 제안한다. 이 방법을 적용하여 기존의 음성

인식 방법을 개선 및 향상하고, DNN의 데이터양에 대

한 문제를 융합하여 해결한다. 본 연구의 음성 특징 추

출은 음성에 대한 프레임 에너지의 차이와 음성 신호에 

영향을 받는 영 교차율과 레벨 교차율을 적용하여 음성 

에너지의 효율적 추출을 한다. 잡음 제거를 위해서는 

음성 신호 검출이 중요하며[5-8], 검출은 음성에 대한 

고유 특성을 기반으로 음성 신호 변경이 적은 평균 예

측 LMS(Least Mean Square) 필터를 개선하여 음성 

신호에 대한 잡음을 처리한다. 개선된 LMS 필터는 입

력 신호에 대한 활성 파라미터 임계치를 조정하여 입력

된 음성 신호에 대한 잡음을 처리하는 방법을 제공하여 

잡음을 제거하여 음성 신호에 대한 원 신호에 대한 성

능을 향상하도록 하였다. 이 방법을 적용하여 음성신호 

특성 추출 처리에서 음성에 대한 고유한 정보를 유지하

여 음성 정보에 대한 손실을 줄이도록 하였다. 성능 평

가를 위해 음성을 검출한 결과 기존의 프레임 에너지를 

이용한 방법과 제안한 방법의 비교 결과 음성의 시작점

의 오차율은 7%, 끝나는 점 오차율에서 11% 향상된 성

능을 확인하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

에 대해 언급하고 3장에서는 평균 예측 필터를 이용한 

잡음 환경에 강인한 음성 검출 방법에 대해 설명하며, 

4장에서는 시스템 평가를 수행하고, 마지막으로 5장에

서 결론을 맺는다.

2. 관련연구

2.1 LMS 적응 필터

잡음은 다양한 환경적인 특성으로 인해 특정 공간에

서 발생하는 잡음은 다양하며, 이와 같은  잡음에 대응

할 수 있어야 하며, 실제 사용되는  환경의 잡음을 디지

털 영역에서의 계산은 시간의 변화에 대한 임펄스 응답

을 사용하는 선형 시변 필터를 가지고 모델링 추출을 

수행한다[3,9]. 적응 필터에 대한 입력 신호 , 음

성 신호 , 출력을 나타내는 하는 을  사용하

며, 은 음성 신호에 대한 예측 값을 의미한다. 출

력 과 예측 값 의 차이를 오류 신호 로 

나타내어 차이 값에 대한 오류 신호가 발생하면 

far-end로 나타내고, 차이 값이 없거나 동일한 값을 가

지면 near-end  신호를 가지고 처리한다[3]. 

LMS 적응 필터에서 임펄스 응답  은 음성 신

호 에 대해 다음의 수식으로 처리한다. 
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 
  

 ∞

      (1)

임펄스 응답 은 지수 함수로 처리되어 에 대해 비

해 매우 작은 값을 가지므로        ≥ 로

나타낸다. LMS 적응 필터는 잡음 제거 필터로 사용되

어 정확한 조건에 대해 결과를 처리하므로 예측치 신호 

과 출력 신호 에 대해 최소의 차이 값을 가

지는 조건에 적용된다.

2.2 음성에너지 분포와 음성 특징

음성 검출과 음성 처리를 위한 처리는 발생되는 잡

음을 제거하기 위해 발생된 잡음을 계산하고 잡음에 대

한 변경 차이를 제거하는 방법을 사용한다[11]. 이와 같

은 처리를 위해 잡음 변경에 대해 음성에 대한 현재 프

레임과 이전 프레임의 차이에 대한 비교를 수행하거나 

음성에 대한 100ms 이상의 시간을 분석하는 방법을 

적용하지만 실제 사용하여 응용하기에 적합하지 않은 

점이 있다. 이를 보다 효율적으로 처리하기 위해 음성

에 대한 분석 구간을 상대적으로 줄이기 위해 구간 퓨

리에 분석은 음성 신호 x(t)에 대한 주파수 영역을 위해 

DFT(Discrete fourier Transform)을 사용하여 다음 

식과 같이 주파수 성분을 Xi로 표현한다.

          
  


 

ℼ 


        (2)  

      

구간 퓨리에는 음성에너지에 대한 최대화를 적용하

기 위해 선형 주파수는 인간의 청각모델에서 사용하는 

비선형 주파수 크기로 변환한다. 음성의 기본 주파수는 

피치 주파수(pitch frequency)를 가지며, 기본 주파수

는 음성 영역의 모든 대역에서 최대 에너지로 표현되

며, 최소 에너지는 음성 신호와 무관한 잡음 신호로 표

현된다. 각 음성 프레임에서의 표준 편차는 음성 에너

지의 분포를 나타내고, 음성 에너지의 주요 데이터는 

100Hz ~ 600Hz 대역에서 대부분 사용되는 특성을 가

지므로 인간의 가청 영역에서 음성 에너지 크기의 편차

가 큰 특징을 가진다. 일반적으로 잡음은 음성 에너지

의 가청 영역 전반에 분포되어 편차가 작은 특징을 가

진다. 

3. 시스템 모델

본 연구에서 제안된 방법의 프로세스는 다음과 같다.

Fig. 1. Process of proposed methode 

음성 특징 추출은 음성이 가진 음성 신호의  동적인 

특징을 반영하며, 음성 프레임 에너지는 음성 구간 

에너지 값보다 무음 구간 에너지 값이 적으므로 이의 

차이를 이용하여 음성의 끝점을 추출하기 위한 레임의 

에너지 E1 에 대한 식은 다음과 같이 정의한다.

  log  
  

  (3)

x(n)은 양자화된 신호, N 은 한 프레임내의 샘플 

수를 의미한다. 음성은 에너지가 적은 주파수를 가지고, 

무음은 에너지가 높은 주파수 대역을 사용하므로 무음 

구간에서 사용되는 영 교차율은 무음에 비해 작고 

음성보다 크게 된다. 영 교차율 Z 는  다음과 같다.

  





  

,    

   

     
 

      (4)

음성 신호의 레벨교차율에 대한 식은 다음 식과 

같다.

  





  




,
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     
 

         (5)

L 은 레벨 교차율을 의미하고, Lth 은 오프세트 

레벨이며, (5)에서 미분은 시간 축 방향에 대한 

필터링을 사용하여 시간 축 방향에 대한 특징 벡터를 

사용한다. 이를 기반으로 음성 특징 추출을 위해 

MFCC 를 이용하여 사용한다. 

음성 특징 추출의 인식률 향상[10,12,13]을 위한 

잡음 제거를 위해서 LMS(Least Mean Square) 적응 

필터를 개선한 방법을 적용한다[14]. 개선된 LMS 적응 

필터는 상관 계수가 높은 패턴 모델의 수렴 속도가 

저하되어 음성 검출 인식 성능의 저하된다. 이를 

개선하여 평균 예측량을 적용한 LMS 검출 방법을 

사용하여 잡음을 제거하고 강인한 음성 검출을 

수행한다. 평균 예측량을 이용한 필터는 다음 수식으로 

정의한다.

   


  

  

          (6)       

     

  평균 예측 필터는  시간에 대한    의   

개의 입력 값으로부터 평균값을 계산한다.  파라미터는 

검출을 위해 다음 수식적으로 나타낼 수 있다.

  
log      (7)      

  

은 활동 파라미터의 수를 나타내고 

는 의 

편차를 의미한다.  활성 파라미터 임계치를 사용하여 

활성 파라미터 검출을 위한 활성 파라미터 측정치를 구

하고, 시간에 파라미터 벡터인  를 평균값에 의

해 변경하여 다음 수식적으로 나타낼 수 있다.


   

  
 ∗  ∗ 

       

                                           (8)

는 번째 의 파라미터 요소이며, 이를 반

복 사용하여 파라미터 요소를 추출하여 입력 신호에 대

한 잡음을 제거한다. 

4. 실험 결과

본 논문에서는 개선된 평균 예측 LMS 필터를 사용

하여 잡음을 제거하고, 음성에 대한 프레임 에너지의 

차이와 음성 신호에 영향을 받는 영 교차율과 레벨 교

차율을 사용하고, 개선된 LMS 필터를 사용하여 잡음에 

강인한 음성 검출 방법을 제안하였으며, 실험을 위해 

음성정보기술산업지원센터의 음성 데이터베이스를 적

용하며, 이 음성 데이터베이스는 8kHz의 다운 샘플링 

된 데이터로 각각 한국어 음성 50개, 총 100개의 단어

에 대해 실험하였다. 환경에 대한 잡음의 강도를 나타

내기 위해 각 환경에 대한 신호 대 잡음비(Signal to 

Noise Ratio)를 구하였으며, 제안한 방법에 의해 음성 

데이터의 에너지에 추정한 잡음의 에너지를 감하여 잡

음을 줄인 신호 에너지를 구하고, 이 신호와 추정 잡음

의 에너지에 대한 신호 대 잡음비를 얻는다.  

그림 2는 한국어 “대학교”라는 음성과 엔진 잡음을 

합성한 파형의 에너지 분포를 나타낸다.

Fig. 2. Energy distribution of the composite waveform

3장에서 설명한 활성 파라미터에 대한 측정값을 사

용하여 잡음이 부가된 음성 신호를 필터링하여 원래의 

음성 신호에 근접한 신호를 구하였으며, 이를 성능평가

에 적용하기 위해 음성 프레임 에너지에 대해 에지 검

출 필터를 적용한 기법과 제안한 기법을 비교하여 발생

한 오차를 가지고 분석하였으며[15], 오차는 실제 음성 

구간에 해당되나 비음성 구간과 음성이 훼손된 구간을 

나타내며, 검출의 시작 부분과 끝 부분 기준 신호가 다

르면 오차로 처리한다. 정상 검출은 오차가 아니면서 

음성 구간이 훼손되지 않은 상태이며, 시작 부분과 끝 

부분 기준 신호가 같은 상태이다[13].
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Table 1은 100개의 잡음 환경 음성 데이터에를 사

용하여 음성  프레임 에너지에 대한  영교차율을 에지 

검출 필터를 적용한 결과를 나타낸다[14]. 음성의 시작

점 오차율이 27%와 끝나는 점 오차율 31%를 나타내는 

것을 확인할 수 있다.

Table 1. Result of existing frame energy

Separation Starting point (ea)
Ending point

(ea)

Error 27 31

Detection 73 69

Table 2는 100개의 잡음 환경 음성 데이터에 대한 

제안한 기법의 결과를 나타낸다. 음성의 시작점 오차율

이 14%, 끝나는 점 오차율 21%를 확인할 수 있다.

Table 2. Result of suggested methode

Separation Starting point(ea) Ending point(ea)

Error 14 21

Detection 86 89

제안한 방법과 기존 프레임 에너지를 이용한 방법과 

비교한 결과 시작점의 오차율이 7%와 끝나는 점 오차

율 11%향상된 것을 확인할 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 잡음 제거 방법으로 음성신호 의 고

유 특성을 유지하고 음성 정보 손상을 제거하기 위한 

개선된 평균 예측 LMS 필터를 이용하여 오염된 음성 

신호의 잡음을 제거하였으며, 음성 신호에 대한 프레임 

에너지의 차이와 음성 신호에 영향을 받는 영 교차율과 

레벨 교차율 사용하고, 잡음에 강인한 음성 검출 방법

을 제안하였으며, 이 방법을 적용하여 기존의 음성인식 

방법을 개선 및 향상하고, DNN의 데이터양에 대한 문

제를 융합하여 해결한다. 성능 분석을 위해 잡음환경에

서 채집된 데이터를 사용하여 100개의 단어에 대해 실

험하여  잡음 환경에서 개선된 평균 예측 LMS 필터를 

이용한 잡음 제거 실험을 수행한 결과 신호 대 잡음 비

율이 이 향상된 수렴 성능을 확인하였다. 성능 평가한 

결과 기존 프레임 에너지를 이용한 방법과 비교하여 음

성의 시작점의 오차율과 끝나는 점 오차율이 향상된 것

을 확인하였다.
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