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요   약

본 논문은 잡음이 많이 존재할 경우 특징 보상 기법들의 불완전한 추정 방법으로 인하여 발생할 수 있는 불확

실성 정보를 음성 인식의 디코딩에 반영해 줌으로써 좀 더 인식 성능을 향상시킬 수 있는 방법에 대한 연구이다. 

기존의 특징 보상 기법들은 현재 시간에서의 깨끗한 특징 파라미터를 추정하는 단일점 추정 기법들이 대부분이

다. 하지만 낮은 SNR 환경에서의 잘못된 추정 파라미터들이 음성 인식 엔진의 입력으로 사용될 경우 성능이 저

하되기 때문에 추정된 파라미터의 불확실성 정보를 이용하여 디코딩을 해주면 추정 오류를 보완해줄 수 있다. 본 

논문에서는 대표적인 Aurora-2 DB를 활용하여 적용된 기법의 성능 향상을 확인한다.
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ABSTRACT

This paper presents a decoding technique for speech recognition using uncertainty information from feature 

compensation method to improve the speech recognition performance in the low SNR condition. Traditional 

feature compensation algorithms have difficulty in estimating clean feature parameters in adverse environment. 

Those algorithms focus on the point estimation of desired features. The point estimation of feature compensation 

method degrades speech recognition performance when incorrectly estimated features enter into the decoder of 

speech recognition. In this paper, we apply the uncertainty information from well-known feature compensation 

method, such as IMM, to the recognition engine. Applied technique shows better performance in the Aurora-2 

DB.
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Ⅰ. 서  론

  음성 인식 성능을 하락시키는 요인들로는 주위 잡

음 및 반향, 음향 모델을 학습할 때의 환경과 실제 테

스트 환경의 불일치, 하드웨어 불일치 등 여러 가지가 

있다. 이를 극복하기 위한 방법으로는 잡음으로 인해 

왜곡된 음성 신호를 특징 영역에서 깨끗한 음성의 특

징파라미터로 추정하는 특징 보상 기법과 모델을 주

어진 환경에 맞게 변환시키는 모델 적응 기법이 있다. 

일반적으로 특징 보상 기법은 온라인으로 빠르게 실
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행이 가능한 반면 모델 적응 기법 만큼의 성능 향상을 

가져올 순 없고 모델 적응 기법은 성능이 특징 보상 

기법 보다는 높지만 모델 적응을 위해서는 변환하고

자 하는 조건에 대한 음성 DB를 모아야 하는 단점이 

있다.

  본 논문에서는 수행속도가 빠르고 주어진 환경에 

유연하게 적용 가능한 특징 보상 기법에 초점을 맞춘

다. 특징 보상 기법은 깨끗한 음성의 특징 파라미터를 

추정하는 것이 중요한데 낮은 SNR 환경에서는 불완

전한 추정 기법들로 인해서 깨끗한 음성을 제대로 추

정하지 못할 확률이 커지게 된다. 기존에 사용된 특징 

보상 기법들은 현재 시간에서의 깨끗한 특징 파라미

터를 추정하는 단일점 추정(point estimation) 기법들

이 대부분이다. 이와 같이 잘못 추정된 파라미터들이 

음성 인식 엔진의 입력으로 사용될 경우에는 음성 인

식 성능을 저하시키는 원인으로 작용할 수 있기 때문

에 추정된 파라미터의 불확실성 정보를 음성 인식 디

코더에 반영해 준다면 성능을 보다 향상 시킬 수 있

다.

Ⅱ. 상호 다중 모델

  특징 보상 기법은 잡음, 반향, 채널 왜곡 등으로 변

형되어 추출된 특징 파라미터를 깨끗한 음성의 특징 

파라미터에 가깝게 보상해주는 기법이다
[1]

. 대표적인 

기법으로 상호 다중 모델(interacting multiple model, 

IMM) 기반 특징 보상이 있다. IMM 알고리즘은 근사

화된 선형 관계를 이용하여 각각의 혼합 요소에 해당

하는 잡음의 통계적 특성을 추정하고 이를 종합하여 

최종적인 잡음의 상태를 추정해서 잡음의 통계적 특

성과 입력된 잡음 섞인 음성의 값을 이용하여 깨끗한 

음성을 추정한 후 이를 음성 인식 시스템의 입력으로 

이용하는 것이다. IMM 알고리즘은 로그-스펙트럼 영

역에서의 깨끗한 음성의 사전 확률 분포를 가우시안 

혼합 모델로 가정한다. 가우시안 혼합 모델은 확률분

포가 정규분포의 선형결합으로 이루어지는 형태를 나

타내며 최대 우도 학습 방법이나 벡터 양자화 알고리

즘을 이용하여 코드북을 구성하여 이용할 수 있다. 

IMM 알고리즘에서는 각각의 혼합 요소 내에서 잡음

과 깨끗한 음성의 결합이 부분적으로 선형이라는 가

정을 한다. 실제로 로그-스펙트럼 영역에서 잡음과 깨

끗한 음성이 결합되는 형태는 다음과 같은 매우 비선

형적인 관계를 갖는다.

  logexpexp .     (1)

여기에서  , , 는 깨끗한 음성, 잡음, 잡음 섞인 음

성을 나타내고 위첨자 은 로그-스펙트럼을 나타낸다. 

하지만 이 관계를 그대로 이용하여 잡음을 추정하는 

것은 대단히 어려운 일이기 때문에 이를 선형관계로 

근사화 시킨다.

 


.        (2)

여기에서 × , × , ×는 

(≤ ≤, 는 가우시안 혼합 요소의 차수)번째 

혼합 요소의 상수 행렬을 나타내고 은 로그-스펙트

럼의 차수를 나타낸다. IMM 알고리즘은 잡음이 로그-

스펙트럼 영역에서 천천히 변하는 것을 가정하여 시

간에 따라 변하는 잡음의 상태를 추정할 수 있다. 

IMM 알고리즘에서 잡음에 대한 상태방정식은 다음

과 같이 구성된다.


  

 .           (3)

여기에서 는 정규분포 확률과정를 따른다. 추정된 

깨끗한 음성은 근사화나 추정 기법의 불완전성 때문

에 실제 깨끗한 음성과 에러가 발생하게 된다. 이를 

반영해주기 위해 깨끗한 음성의 불확실성도 같이 계

산해서 이를 디코딩 단에 반영해준다.

   

 







    (4)



 











 




∙









 (5)

여기에서 

 , 


는 시간 에서 로그-스펙스럼 

영역의 추정된 깨끗한 음성의 평균과 분산을 나타내

고, 

 , 


는 번째 혼합 요소의 로그-스펙

트럼 영역의 추정된 깨끗한 음성의 평균과 분산, 

는 번째 혼합 요소의 사후 확률을 나타낸다. 위

첨자 는 벡터나 행렬의 전치를 나타낸다. 실제 사용

되는 특징 파라미터는 멜-주파수 켑스트럴 계수

(MFCC)를 사용하기 위해서 위의 평균과 분산 값을 

이산 코사인 변환을 이용하여 켑스트럼 영역으로 변

환해준다. 이 때 분산값은 대각행렬로 가정한다
[2]

.
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Ⅲ. 특징 보상 기법의 불확실성 정보를 이용한 

디코딩

  왜곡된 특징 파라미터를 깨끗한 음성의 특징 파라

미터에 가깝게 보상해주는 기법이 특징 보상 기법이

다. 하지만 깨끗한 음성 추정 기법의 불완전성으로 인

하여 추정 에러가 발생하게 되고 이 불완전성 정보를 

음성 인식 디코딩에 반영해주면 음성 인식 성능을 향

상시킬 수 있다
[3,4,5]

. 깨끗한 음성 데이터의 특징 벡터

를 , 추정된 깨끗한 음성의 특징 벡터를 이라고 할 

때

                (6)

로 표현할 수 있다. 여기에서 는 특징 보상 기법에서

의 추정 에러를 나타낸다. 보통 는 영평균 정규분포 

확률변수로 가정한다.

∼ .           (7)

특징 영역에서의 불확실성 정보를 고려한 디코딩 규

칙은 아래와 같이 나타낼 수 있다.

 arg



∈



(8)

여기에서 는 고정된 음향 모델 파라미터, 는 통계

적 특징 추출 알고리즘에서 정해지는 음성 특징의 분

포를 나타내는 파라미터, 는 특징 벡터열 가 취할 

수 있는 모든 값, 는 단어열, 은 추정된 단어열을 

나타낸다. 기존 디코딩 방식
[6]
과의 차이점은 

항에 이 곱해져서 합해진 형태라는 

것인데 이는 잡음 환경에서 단일점으로 추정된 깨끗

한 특징 파라미터를 사용하여 확률값을 계산하는 것

이 아니라 가능한 모든 특징 파라미터들의 확률을 고

려하여 깨끗한 특징 파라미터의 확률값을 계산하겠다

는 의미이다. 이와 같이 식 (8)의 항을 통해서 

추정의 불완전성 효과를 반영할 수 있게 된다. 와 

는 서로 독립이라 가정하게 되면


∈
 






       



  

 
           (9)

이 되고 

 


  

           




 


 


 
              (10)

이므로 식 (9)와 식 (10)을 통해


∈
         (11)

임을 알 수 있다. 따라서 식 (11)과 같이 불확실성 

정보를 이용하여 확률값을 계산할 수 있다. 여기에서 

는 음성의 은닉 마르코프 모델의 상태(state)를 

말한다.

Ⅳ. 실험 결과

  불확실성을 고려한 IMM 알고리즘의 성능을 평가

하기 위해 Aurora-2 DB를 사용하였다. Aurora-2 DB

는 TI-DIGITS 데이터베이스에서 8kHz로 다운샘플링

하고 2개의 표준 통신 채널 G.712 또는 MIRS 필터를 

통과시켜서 얻어졌다. Aurora-2 DB는 3개의 테스트 

세트로 구성되어 있고 여러 잡음을 녹음하여 깨끗한 

음성에 SNR 0~20dB로 더하여 구성되어 있다. 특징 

파라미터는 ETSI 표준 선처리기를 사용하여 13차 

MFCC와 그의 delta, delta-delta 파라미터를 추출하여 

총 39차를 사용하였다
[7]

. 본 논문에서 특징 보상 기법

으로 사용하고 있는 IMM 알고리즘은 정적 특징 파라

미터를 대상으로 수행되기 때문에 불확실성 정보를 

디코딩에 반영해 줄 때에는 정적 특징 파라미터 변수

에 해당하는 정보만을 고려하였다. 편의상 아무것도 

처리하지 않은 기본 인식 성능과 IMM 기반 특징 보

상 기법, IMM에서 추정된 불확실성 정보를 고려한 

디코딩 기법들을 각각 Baseline, IMM, IMM+UD로 

표기하였다. 음성 인식을 수행하기 위해 기존의 IMM

에서는 HTK를 사용하였고, IMM+UD에서는 특징 보

상 기법의 불확실성 정보를 반영해 주기 위해 HTK 

코드를 수정하여 사용하였다
[8]

.
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       DB

 기법
set A set B set C

Baseline 65.58 61.75 72.48

IMM 85.30 86.60 80.56

IMM+UD 85.92 86.99 81.01

표 1. Aurora-2 DB 평균 인식 성능 비교 (%)
Table 1. Aurora-2 DB average recognition results (%)

       DB

 기법
set A set B set C

IMM 50.74 68.56 24.82

IMM+UD 52.20 69.14 26.81

표 2. Aurora-2 DB 평균 RERR 성능 (%)
Table 2. Aurora-2 DB average RERR (%)

           기법

 속성
IMM IMM+UD

수행속도 0.0527 0.0602

표 3. 수행 속도 비교(×실시간)
Table 3. Processing time(×  real-time)

  표 1의 결과를 보면 IMM+UD 결과가 IMM보다 

조금 성능이 향상되었음을 확인할 수 있다. 그리고 표 

2를 통해 평균 relative error rate reduction (RERR)

의 성능을 확인할 수 있다. 표 3은 CPU 코어 속도 

3GHz, RAM 1GB의 데스크탑 환경에서 불확실성 정

보를 적용하기 전과 후의 인식 수행 속도를 비교한 것

이다. 디코딩과정에서 활성 은닉 마르코프 모델의 상

태 수가 증가하여 응답속도가 증가할 수 있는 있지만 

실험 결과에서는 비교적 큰 차이를 보이지 않고 있는

데 이는 Aurora-2 DB가 숫자음 DB이고 음향 모델에 

사용되는 상태의 수가 적기 때문에 발생한 결과라고 

볼 수 있다. 

그림 1. SNR에 따른 RERR 비교
Fig. 1. Comparison of RERR according to SNR

  그림 1은 SNR 변화에 따른 IMM과 IMM+UD와의 

RERR을 비교한 것이다. 불확실성 정보를 활용하여 

디코딩을 해줄 경우 좀 더 성능 개선이 있음을 확인할 

수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 특징 보상 기법의 깨끗한 음성 추

정 과정에서 얻을 수 있는 불확실성에 대한 정보를 

디코딩에 반영해줌으로써 기존의 특징 보상 기법보

다 더 향상된 인식 성능을 얻을 수 있었다. 제안된 

기법은 특히 추정의 불완전함에 의해 불확실성이 

크게 얻어지는 낮은 SNR 환경에서 좋은 성능을 보

였다.

향후에는 동적 특징 파라미터의 영향이 음성 인

식 성능에 매우 크게 작용하기 때문에 동적 특징 

파라미터에서의 불확실성 정보도 추출하여 반영함으

로써 성능을 더 향상시킬 수 있는 방법에 대한 연

구를 진행할 것이다.
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