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요 약

스펙트럼 차감법은 잡음이 더해진 환경에서의 음성인식에 널리 사용되는 전처리 방법이지만, 이를 위해서는 잡음의 스 

펙트럼을 잘 추정할 필요가 있다. 본 논문에서는 잡음 스펙트럼의 추정방법으로 히스토그램 처리방법을 사용한다. 이 방 

법은 음성/비음성 구간의 구분을 할 필요가 없으며 서서히 변화하는 잡음의 스펙트럼도 추정할 수 있다는 점에서 여타의 

잡음 추정방법에 비해 장점을 지닌다. 다양한 SNR 조건하에서 유색 가우시안 잡음 및 실제 자동차 소음을 부가시킨 음성 

에 대해 화자독립 고립단어 인식 실험을 수행한 결과, 히스토그램 처리방법에 기반을 둔 스펙트럼 차감법의 인식성능이 

초기 비 음성구간의 스펙트럼 평 균을 이용한 기존의 잡음 스펙트럼 추정 방법 에 비해 우수한 성능을 나타내었다.

ABSTRACT

Spectral subtraction is widely-used preprocessing technique for speech recognition in additive noise environments, but it 
requires a good estimate of the noise power spectrum. In this paper, we employ the histogram technique for the estimation 
of noise spectrum. This technique has advantages over other noise estimation methods in that it does not requires speech/ 
non-speech detection and can estimate slowly-varying noise spectra. According to the speaker-independent isolated word 
recognition in both colored Gaussian and car noise environments under various SNR conditions. Histogram-technique­
based spectral subtraction method yields superior performence to the one with conventional noise estimation method using 
the spectral average of initial frames during non-speech period.

I .서 론

잡음환경에서 음성인식 시스템의 성능을 향상시키는 

것은 음성인식의 실용화를 위해 매우 중요한 과제이다. 

실제로 잡음이 없는 여건에서는 매우 우수한 성능을 나 

타내는 음성인식 시스템들이 잡음환경에서는 급격한 성 

능저하를 초래한다」) 이는 훈련과정 및 인식과정사이의 

환경차이에 기인한 것으로서, 인식환경과 동일한 잡음환 

경에서 훈련과정을 수행할 수 있다면 어느 정도 극복이 

가능하지만 인식시의 환경을 미리 예측할 수 없으므로 

이 방법은 현실적이지 못하다. 이에 따라 잡음환경에서 

음성인식 시스템의 성능을 향상시키기 위한 다양한 방법 

들이 개발되어 왔다. 잡음환경에서의 음성인식을 위한 

처리방식으로는 전처리과정을 통해 잡음을 제거하는 음 

질개선(speech enhancement) 방식과 청각기관의 모델 둥 

에 근거한 잡음에 강인한 음성특징 추출방식, 잡음에 강 

인한 거리측정법, 그리고 이미 만들어진 모델을 토대로 

환경에 따라 파라메터를 보상하는 모델적응화 기 법 둥이 

있다.-2) 이들 방식 중에서 음질개선방식은 음성인식 시 

스템의 전처리과정에서 잡음을 제거함으로 기존의 인식 

시스템의 구조를 변화시키지 않고 처리 가능하다는 장점 

이 있다. 음질개선 방식의 구체적인 방법으로는 스펙트 

럼 차감법(spectral subtraction), Wiener 필터링 그리고 

MMSE(Minimum Mean Square Error estimation) 방법 

등을 들 수 있으며, 그 중에서도 스펙트럼 차감법이 대표 

적인 방법으로 알려져 있다.3-'

스펙트럼 차감법은 잡음이 섞인 음성의 스펙트럼으로 
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부터 미리 추정한 잡음 스펙트럼을 베 줌으로써 잡음을 

제거하는 방법이다. 이를 위해서는 잡음의 스펙트럼을 

추정할 필요가 있으며, 음성/비음성 구간의 자동검출 결 

과에 따라 비음성구간으로 판단된 구간에서의 스펙트럼 

들의 평균을 잡음 스펙트럼의 추정치로 간주한다. 그러 

나, 실제로 잡음환경에서는 음성/비음성 구간의 자동검 

출 자체가 신뢰도 높게 수행되기 어렵기 때문에 입력음 

성의 초기 몇 프레임을 비음성 구간으로 가정하여 잡음 

스펙트럼을 추정하는 방법이 종종 사용된다. Hirsch는 음 

성/비음성 구간의 구분없이 잡음 스펙트럼을 효과적으로 

추정하는 히스토그램 처리 방법을 제안하였다.-7) 본 논 

문에서는 잡음환경에 강인하다고 알려진 인지선형예측 

(Perceptual Linear Prediction(PLP)) 분석 방법" 및 스펙트 

럼 차감법에 기반을 둔 잡음환경에서의 음성인식 시스템 

을 구현하고 잡음 스펙트럼의 추정방법으로서 기존의 방 

법과 히스토그램 처리 방법의 성능을 비교하였다. 모의 

발생된 유색 가우시안 잡음과 실제 자동차 주행잡음을 

대상으로 한 화자독립 음성인식 실험 결과, 히스토그램 

처리방법이 기존의 비음성구간의 스펙트럼 평균치에 의 

한 방법보다 인식성능면에서 우수함을 확인하였다.

n. 잡음환경에서의 전처리과정

2.1 Perceptually Linear Prediction(PLP)

인지선형예측(PLP) 분석방법은 기존에 음성인식에 널 

리 사용되어 온 선형예측 방법의 변형된 형태로서, 심리 

음향학적 지식에 기반을 둔 청각 스펙트럼 특성을 afl-pole 

모델로 표현한 것이다. PLP 방법의 처리과정은 그림 1과 

같으며, 기존의 선형예측 방법과의 차이점은 다음과 같다.

SPEECH

PLP Cepstrum

二1림 1. PLP 처리의 블럭도

Fig. 1. Block diagram of PLP processing.

1) Critical-band 필터특성에 의한 스펙트럼 분석

2) Equal-loudness curve 특성을 반영한 preemphasis

3) Cubic root 형태의 intensity-loudness 변환

청각특성의 스펙트럼을 얻기 위해서 17개의 critical-band 

대역필터의 출력들이 사용되는데, 이들 각각의 중심주파 

수는 bark 영역에서 둥간격으로 구성된다. Brak 단위의 

주파수［기와 Hz 단위의 주파수［/］ 사이의 변환식은 다음 

과 같이 표현된다.

Un嗚+V爲)⑴

k번째 critical-band 필터의 중심주파수는 zk = 0.9994k 

로 주어진다. 각각의 critical-band 필터는 20msec 크기의 

Hamming 창을 씌운 다음 FFT® 수행하여 구한 단구간 

전력 스펙트럼 P(")로 부터 가중합산 과정을 통해 구현 

될 수 있다. 이 때 k번째 critical-band 필터에 사용되는 가 

중함수 C* (出)는 다음과 같이 주어진다.

+0.5)新 zMz»-0.5

Ck(w)= 1 for z*-0.5<z<z*+0.5  (2)

10-2.8-a-0.5) for z>%+0.5

이들 필터들은 중심주파수보다 낮은 주파수에서는 +10dB 
/bark, 그리고 중심주파수보다 높은 주파수에서는 -25dB 

/bark의 기울기를 가지는 비대칭 형태이다. 또한, Equal­

loudness 곡선은 다음 식과 같이 근사화 될 수 있다.

W - ' V (竹2 +16 X 10今(zQ +961 X IO”) ⑶

따라서, k번째 critical-band 대역필터의 equal-loudness 

가중 출력은 다음과 같이 얻을 수가 있다.

F*  = E(他){"ci(w)P(w)dw, k=\, 2,---,17 (4)
J 0

심리음향적 처리의 마지막 단계인 intensity-loudness® 
변환과정은 다음과 같다.

Q(処)니41,2,…,17 (5)

상기의 모든 처리과정의 결과로 청각특성 스펙트럼의 

이산 표현이 얻어지며, 이 결과를 inverse DFT(IDFT) 하 

면 청각특성이 반영된 자기상관함수가 얻어진다. 그 다 

음 과정은 일반적인 선형예측 분석방법과 동일하다. 이 

들은 all-pole 모델 함수로 주어 진다.

2.2 잡음환경의 모델과 스펙트럼 차감법

실제 환경에서의 음성신호에는 다양한 종류의 부가잡 

음 및 왜곡이 존재 한다. 그 중에서 서로 다른 마이크 특성 

이나 전송선로 특성에 의한 채널왜곡을 무시한다면, 대 

부분의 문제는 입력음성에 더해지는 형태의 배경잡음으 
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로 설명할수 있다. 이 경우, 잡음이 섞인 음성신호 yM 
은 다음과 같이 표현된다.

y(m) = x(ni) +n(m) (6)

여기서, x(m)은 잡음이 섞이지 않은 원래의 음성신호이 

고 艸(沏은 부가잡음이다. 일반적으로 X(M2)과 力(沏은 상 

관성이 없으며, *(»«) 은 정적이 거나 *( 沥에 비해 매우 천 

천히 변화한다고 가정 한다.

Y (w), X(w) 그리고 N®、)를 신호 y(/n), x(ni) 그리고 

n(m) 각각의 단구간 전력스펙트럼 밀도(Power Spectral 

Density)라 하면, 신호와 잡음은 서로 상관성이 없으므로 

각각의 주파수 대역 紗에 대해 다음과 같은 관계식이 성 

립한다.

Y (a>*)  = X(以)+ N(co») (7)

여기서 叫「는 为번째의 subband를 나타낸다.

스펙트럼 차감법은 잡음이 섞인 신호에서 잡음을 억제 

하거나 제거하는 목적으로 사용되는 기법들 중의 하나이 

다. 원래 이 방법은 잡음환경에서 통화품질의 개선을 목 

적으로 처음 제안되었지만, 최근에는 음성인식의 응용에 

많이 사용되고 있다. 이 방법은 음성 스펙트럼을 구하기 

위해 각각의 주파수 대역에서 잡음음성의 에너지로부터 

추정된 잡음의 에너지를 빼 주는 기법이다.

특정 프레임에서 잡음음성의 전력 스펙트럼 밀도 Y(w) 

가 구해지고 잡음의 전력 스펙트럼 밀도 N (w)7> 추정 되 

면, 식 (7)로부터 음성의 전력스펙트럼 밀도는 다음과 같 

이 추정할 수 있다.

X(初*)  = Y (边0 —N(诚) (8)

전력 스펙트럼은 음의 값을 가질 수 없으므로 만약 이러 

한 추정값 孑(1以)의 결과가 음이 될 경우 식 ⑻은 다음과 

같이 반파정 류를 수행 하는 것으로 수정 하여 처 리한다.

X(糾) = max[Y(«》— NQ싸》, 0] (9)

이러한 반파정류의 결과로 musical tone 형태의 잡음이 

발생하는 문제가 있는데, 이를 보완하기 위해서 다음과 

같은 변형 방법이 널리 사용된다.

( y(z〃*)-a  • N(wk) if y(z*)-a  • N(m)Q> p • NQ싸)

I P • N(Wh) otherwise (10)

여기서 叫는 为번째 band의 주파수, a는 over-estimation 

factor 그리고 g는 flooring factor를 나타낸다. 이와 같은 

스펙트럼 차감법은 비교적 연산이 간단하면서도 잡음환 

경에서 상당한 효과가 있기 때문에 잡음환경에서의 음성 

인식에 많이 사용된다. 스펙트럼 차감법에서의 관건은 

잡음 스펙트럼의 추정치를 어떻게 구하는가 하는 것이 

다. 대부분 잡음의 추정시 음성/비음성 구간을 먼저 구분 

하여 비음성 구간의 프레임올 평균하여 부가잡음의 추정 

치로 하게 되는데, 이러한 경우에는 음성/비음성의 판단 

의 정확도에 크게 의존하게 되며, 특히 음성 스펙트럼의 

왜곡이 심한 낮은 SNR에 대해서 잡음을 정확히 추정하 

는데는 어려움이 있다. 일반적으로 입력음성 초기의 몇 

프레임을 비음성구간이라 가정하고 이들 구간에서 잡음 

을 추정 하는 방법 이 사용되고 있으나, 이 가정 이 항상 성 

립되지는 않으며, 또한 잡음의 특성이 시간적으로 변화 

할 때 이에 대한 대체가 불가능하다. 이러한 문제의 해결 

을 위해 음성/비음성 구간을 검출하는 대신에 과거의 복 

수개의 프레임으로부터 구한 단구간 스펙트럼의 이동평 

균(moving average)을 추정된 잡음레벨로 하는 연속 스펙 

트럼 차감법 (Continuous Spectral Subtraction)o] 제안되 

었다.그러나, 이 방법의 경우에도 추정된 잡음이 앞선 

음성 프레임의 스펙트럼의 영향을 받게 되어 결과적으로 

음성스펙트럼 의 왜곡이 발생하는 문제가 있다.

ni. 히스토그램 처리에 의한 잡음 스펙트럼 추정

3.1 개 요

Hirsch에 의해 제안된 히스토그램 처리방법은 특정 주 

파수 대역(subband)에서의 잡음에 대한 진폭 스펙트럼의 

통계적인 특성, 즉 분포밀도 함수(Distribute Density 

Function)를 이용하여 잡음의 스펙트럼을 추정하는 방법 

으로, 다음과 같은 관찰결과에 근거를 두고 있다.J"

(1) 잡음이 포함된 잡음음성 신호의 SNR이 낮을수록 

진폭 스펙트럼 밀도의 분포가 진폭 스펙트럼의 값이 큰 

값으로 분포하게 되며, 반면에 SNR이 높을수록 잡음음 

성 신호의 진폭 스펙트럼 밀도분포는 진폭 스펙트럼의 

값이 작은 값으로 분포하게 된다.

(2) 잡음음성 신호의 SNR이 낮을수록 진폭 스펙트럼 

밀도의 분포에서 진폭 스펙트럼의 분산도 큰 값으로 분 

포(broad distribution)한다.

히스토그램 처리방법에서는 이러한 사실들에 근거하 

여 각각의 주파수 대역에 대해서 진폭 스펙트럼의 분포 

밀도 함수의 값이 최대로 되는 진폭 스펙트럼을 해당 주 

파수 대역에서의 잡음레벨이라 판정한다. 따라서, 이 방 

법의 경우 음성이 아닌 구간의 검출이 필요 없으며 또한 

SNR의 의존도가 적은 장점이 있다. 특히 이 방법은 시간 

적으로 변하는 잡음의 특성에 대해서도 적용이 가능하다.

실제의 단어음성 "재무관리실”에 대해서 각 잡음의 레 

벨에 따른 스펙트럼 분포 및 분포밀도 함수를 그림 2에 

나타내 었다. 그림 2는 입 력음성에 대해 critical-band 대역 

필터군에 의해 주파수 분석을 하고, 그 중에서 6번째 필 

터(1.6사" 부근)에 대한 결과이다. 그림 2(a)는 깨끗한 음
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그림 2. SNR 변화에 따른 음성신호, 진폭 스펙트럼 및 분포밀도 함수

(a) 원래의 음성

(b) 10dB SNR 의 잡음음성
(c) OdB SNR의 잡음음성

Fi녕. 2. Speech signal, magnitude spectrum and distribution density function according to the change of SNR,
(a) Original speech,
(b) Noisy speech of the 10 dB SNR,
(c) Noisy speech of the 0 dB SNR.

성(이ean speech), 그림 2(b)는 lOdB SNR에서의 잡음음성 

스펙트럼을 나타내며, 그리고 그림 2(c)는 OdB SNR에서 

의 잡음음성 스펙트럼을 나타낸다. 이들 세 경우에 대한 

분포밀도 함수를 비교해 볼 때, 깨끗한 음성에서의 진폭 

스펙트럼의 분포는 0 부근에 대부분이 모여 있으며 10dB 
잡음음성의 진폭 스펙트럼 분포의 값은 깨끗한 음성에서 

보다 큰 값으로 분포하고 있으며, 또한 OdB 잡음음성 의 

진폭 스펙트럼 분포는 10dB 잡음음성에서보다 더 큰 값 

으로 분포하는 것을 쉽게 알 수 있다. 즉 낮은 SNR일수록 

진폭 스펙트럼의 값이 큰 쪽으로 이동하며 분포의 피크 

위치가 그 주파수 대역에서의 평균적인 잡음레벨올 표현 

하게 된다. 그림 2(a)~(c)로부터 SNR이 낮아짐에 따라 분 

포밀도 함수의 분산도 커짐을 알 수 있다.

3.2 히스토그램 처리 방법의 구현

앞서 설명한 히스토그램 처리방법에서는 입력 음성구 

간 전체에 대해 각 band별로 진폭 스펙트럼의 분포밀도 

함수, 즉 히스토그램을 구해서 잡음 스펙트럼을 추정하 

는 것을 가정하였다. 그러나, 히스토그램 처리방법의 실 

시간 구현을 위해서는 입력음성이 다 들어올 때까지 기 

다릴 수 없으며 프레임 단위로 처리하는 것이 필수적으 

로 요청된다. 따라서 현재 프레임을 기준으로 하여 ZL 이 

전의 일정 구간에 대한 분포밀도 함수를 구하는 방법이 

사용된다. 히스토그램 분석기법의 특성상 분석구간이 긴 

것이 바람직 하나, 분석구간올 길게 하면 처리시간이 많 

이 소요되고 시간적으로 변화하는 잡음특성을 표현할 수 

없는 문제점이 있으므로, 적절한 분석구간 크기가 요구 

된다.

히스토그램 처리방법에 의해 잡음 스펙트럼을 추정하 

는 방법을 요약하면 다음과 같다. 먼저 매 프레임 단위로 

입력음성올 FFT하여 주파수 영역으로 변환한 다음, 청 

각기관의 특성을 고려한 critical-band scale로 warping 한 
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다. 본 논문에서는 8 사"의 샘플링 주파수를 가지는 입력 

음성을 대상으로 256-point FFT를 수행하였다. 입 력 음성 

의 주파수 범위가 0에서 4kHz 사이이므로, 식 (1)에 의해 

15개의 critical-band 출력을 얻게 된다. 이들 각 band에 

대해 개별적으로 히스토그램 처리과정을 수행하여 그 주 

파수 band에 해당하는 잡음레벨을 추정하게 되며, 그 결 

과를 종합하면 15개의 주파수 band 분석에 따른 잡음 스 

펙트럼 특성을 구할 수 있다.

이하에 각 band 별로 잡음레벨을 추정하는 과정을 설 

명한다. 앞서 설명한 히스토그램 분석구간(현재 프레임 

을 기준으로 그 이전의 일정 수의 프레임들)어］ 대해 각 

프레임별로 구한 해당 주파수 band의 진폭 스펙트럼들을 

이용하여 그림 2의 맨 아래 그림과 같은 분포밀도 함수, 

즉, 히스토그램을 구한다. 이 때, 히스토그램 분석의 분해 

능(resolution)이 M이라 하면, 0에서 진폭 스펙트럼의 최 

대값 사이를 M둥분 하여 각각의 돗수값을 누적시켜 히 

스토그램을 구한다. 이렇게 구해진 히스토그램에서 돗수 

값이 가장 큰 진폭 스펙트럼, 즉, 최빈값을 해당 주파수 

band의 잡음레벨의 추정치로 정한다. 히스토그램 분석과 

정의 분해능 크기는 추정된 잡음 스펙트럼의 정밀도와 

밀접한 관계가 있으며, 히스토그램 분석구간의 길이(프 

레임 수)를 고려하여 선정할 필요가 있다. 본 논문에서는 

이들 분석구간 길이 및 분해능 크기 값을 인식 성능결과 

에 따라 실험적으로 결정하였다.

대부분의 음성 프레임들에 대해 히스토그램 분석 방법 

이 잡음 레벨을 매우 신뢰도 높게 추정하지만, 일부 프레 

임들에 대해서는 엉뚱한 추정값을 구하게 되는 경우가 

있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 다음 두 가지 보상 

방법이 검토되었다. 첫 번째로 잡음의 특성이 프레임 단 

위로 급격히 변화하지 않는다는 가정 하에 히스토그램 처 

리방법에 의해 구해진 잡음레벨을 그 이전 프레임들에 

대해 구해진 잡음레벨들을 이용하여 smoothing 하도록 

하였다. 두 번째로 잡음신호의 히스토그램이 일반적으로 

Rayleigh 분포에 가까운 형태를 가지는데 반하여 특정한 

음성파형이 지속될 경우 높은 레벨에서 잘못된 피크 

(peak)가 형성될 수 있는 문제를 해결하기 위해, 히스토 

그램 상의 최빈값이 평균값보다 클 경우 잡음레벨의 추 

정치를 평균값으로 대치하는 방법을 적용하였다.

3.3 히스토그램 처리방법을 이용한 부가잡음의 추정실험

본 논문에서의 부가잡음 추정은 음성특징 분석방법으 

로 2.1 절에서 설명한 PLP 방법을 사용함을 전제로 하였 

다. 입력 음성의 샘플링 주파수는 8kHz이고, 20msec의 분 

석구간으로 하여 10msec씩 이동하면서 특징을 추출하였 

다. 그리고 잡음에 대한 모의 실험을 위해 컴퓨터에서 발 

생시킨 잡음을 각 SNR에 따라 입력 음성에 더하고, 이를 

잡음음성에서 잡음을 추정하는 시스템의 입력으로 사용 

하였다. 본 실험에서 1차적으로 사용한 잡음은 백색 가우 

시안 잡음을 900Hz에서 1.647kHz를 통과대역으로 하는 

대역필더를 거치게 하여 만든 유색잡음 형태이다. 다음 

장에서 다룰 인식실험에서는 유색 가우시안 잡음 이외에 

도 주행중인 자동차환경 잡음 및 백색 가우시안 잡음 자 

체에 대한 잡음음성에 대해서도 잡음 추정기법에 의한 

스펙트럼 차감법을 수행하고 인식실험을 하였다.

그림 3. 히스토그램 처리 방법을 이용하여 잡음음성으로부터 

추정한 평균잡음

(a) 5dB SNR의 유색 가우시 안 잡음

(b) 10dB SNR의 유색 가우시 안 잡음

(c) 5dB SNR의 보다 복잡한 유색 가우시안 잡음

Fig. 3. Average noise spectrum estimated from the noisy speech 
using the histogram processing method,
(a) Colored Gaussian noise with 5dB SNR,
(b) C이ored Gaussian noise with lOdB SNR,
(c) More complicated colored Gaussian noise with 5dB 

SNR.

그림 3에서는 단어 “재무관리실”에 유색 가우시안 잡 

음을 더한 잡음음성에 대해서 히스토그램 처리방법을 이 

용하여 잡음을 추정 한 결과를 나타내고 있다. 그림 3(a)는 

5dB SNR, 그리고 그림 3(b)에서는 10dB의 SNR에 대해 

실험용 잡음의 스펙트럼 레벨과 추정된 잡음의 전체 프 

레임에 대한 평균을 각각 나타내고 있다. 각각에 대해 입 

력음성에 더하기 이전의 잡음의 스펙트럼 분포와 거의 

일치함을 알 수 있다. 그림 3(c)는 의도적으로 보다 복잡 

한 형태로 구성한 유색잡음에 대해 히스토그램 방법을 

이용하여 잡음 스펙트럼을 추정한 결과를 나타내고 있으 

며, 역시 잡음음성의 스펙트럼에서 추정한 잡음이 순수 

잡음신호와 매우 유사한 결과를 보여주고 있다.

그림 4는 단어 "재무관리실”에 대한 잡음음성［그림 4(a)］ 

및 모의환경에서 발생시킨 잡음의 스펙트럼［그림 4(b)］)
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그림 4. 히스토그램 처리방법에 의한 잡음추정의 예

(a) 5dBSNR로 잡음이 더해진 잡음음성의 스펙트럼

(b) 순수잡음의 스픡트럼

(c) 잡음음성으로부터 추정한 잡음레벨

(d) 5번째 밴드의 잡음음성, 잡음 및 추정된 잡음레벨

(e) 6번쩌 밴드의 잡음음성, 잡음 및 추정된 잡음레벨

Fig. 4. Examples of noise estimation by the histogram pro­
cessing method,

(a) Spectra of noisy speech with additive noise of 5dB 
SNR,

(b) Original noise spectra,
(c) Estimated noise spectra from the noisy speech.
(d) Noisy speech, original noise and estimated noise for 

5th subband,
(e) N이$y speech, original noise and estimated noise for 

6th subband.

그리고 히스토그램 분석 기법에 의하여 추정 한 잡음［그림 

4(c)］의 스펙트럼 레벨을 나타내었으며 또한 band 5와 

band 6에 대해서 잡음음성 및 모의 발생된 잡음 그리고 

추정한 잡음레벨을 그림 4(d)-(e)에 각각 나타내었다. 이 

들 그림에서 스펙트럼의 진폭에 Y로 표기한 것이 잡음이 

섞인 음성의 스펙트럼을 나타내고 N으로 표기한 것이 잡 

음의 스펙트럼 레벨을 나타내며, 그리고 비교적 일정한 

(stationary) 값을 유지하는 것(N'로 표기)이 추정된 잡음 

의 레벨을 나타내고 있다. 그림 4(c)-(e)에서 추정된 잡음 

은 초기 10 프레임에 대해서는 스펙트럼 평균을 취하여 

잡음레벨로 추정한 것이며 그 이후에는 초기 10프레임을 

포함하여 히스토그램 분석 구간별로 스펙트럼의 분포밀 

도 함수에 의해 추정된 잡음의 레벨을 나타내고 있다. 추 

정된 잡음의 레벨은 모의 발생된 잡음의 스펙트럼 레벨 

평균과 거의 일치하고 있음을 잘 보여주고 있다. 그러나, 

그림 4(b), (d) 및 (e)에서 보는 바와 같이 원래의 잡음 자 

체는 프레임간의 편차가 매우 큰 특성을 가지므로, 잡음 

레벨로 추정된 잡음을 스펙트럼 차감법에 의해 빼주는 

것 만으로는 잡음의 영향이 충분히 제거되지 않으며, 또 

한 상당수의 프레임에서 음의 값이 나오게 된다. 실제로 

는 2.2절에서 설명한 바와 같이 반파정류 및 overestimation 

factor 도입 둥의 방법으로 이러한 문제를 극복하게 된다.

IV. 인식실험 결과 및 고찰

인식실험은 22개의 부서명을 대상으로 한 한국전자통 

신연구소의 부서명 음성 데이터베이스分 중에서 고립단어 

형태의 음성 데이터 만을 이용하여 화자독립으로 수행하 

였다. 음성자료는 표 1에 나타낸 것과 같이 22개의 부서 

명을 50인 각 1회 발성한 것 중에서 35명의 잡음이 섞이 

지 않은 음성을 모델형성을 위한 학습용으로 사용하였으 

며 나머지 15명 의 음성을 인식대상으로 사용하여 각각의 

잡음레벨에 따라 인식 실험을 하였다.

본 논문에서 의 음성 인식 시 스템은 12차의 PLP 켑스트 

럼 계수를 특징 파라메터로 사용하였으며, 상용화된 

HMM 인식도구인 HTK1.5를 이용하여 훈련 및 인식을 

수행하였다.'“ 각 단어는 자신 및 다음 상태로만 천이를 

허용하는 left-to-right 연속 HMM으로 모델링 하였으며 

상태수는 단어내 의 음소당 2개로 하고 상태당 mixture의 

갯수는 2개로 정하였다. 훈련과정의 iteration수는 초기모 
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델 삭성시에 15회로 하고 reestimation 알고리즘 수행시 

에는 20회로 하였다. 전처리 과정에서 잡음의 추정방법 

으로는 미리 비음성구간으로 확인된 초기 10 프레임의 

잡음평균을 이용하는 방법과 히스토그램 처리방법의 두 

가지 방법에 대한 실험을 별도로 수행하였다. 스펙트럼 

차감법은 식(10)에 의해 처리하였으며, 이때 8는 1(厂6으 

로 하고 a는 1.0 및 1.5 각각에 대하여 인식실험을 하였다.

표 1. 인식대상 어휘목록

Table 1. Word list for recognition.

舂무부 7 재우 관리실 13 설비과 19 언 력개 앝부

2 운영관리실 8 회 계 과 14 영선과 20 인려 계획과

3 총무과 9 내 사과 15 근로복지실 21 인사과

4 자산관리 과 10 외자과 16 근로과 22 연수실

5 안전관리과 11 건설관리실 17 복지과

6 예비군대대논무 12 건설과 18 서울사무소

먼저 3장에서 설명한 히스토그램 처리방법을 이용한 

잡음 스펙트럼 추정방법을 스펙트럼 차감법에 적용하기 

위해서는 먼저 히스토그램 처리과정에서의 여러 가지 파 

라메터들을 적절하게 선정할 필요가 있다. 이때 검토대 

상이 되는 파라메터들로는 히스토그램 처리를 위한 분석 

구간 길이, 분석구간의 이동 간격, 히스토그램의 분해도 

(resolution), 그리고 잡음추정 이전에 critical-band 출력 

에서 과거 프레임과의 smoothing 여부 둥이다. 이들 파라 

메터의 선정을 위해 다양한 SNR(5〜30dB)에서의 유색 

가우시안 잡음이 부가된 상황에서 스펙트럼 차감법을 적 

용한 인식실험을 수행하고, 인식성능이 가장 우수한 경 

우의 파라메터들을 선정하였다. 그 결과 히스토그램 처 

리를 위한 분석구간 길이는 50 프레임(500msec), 분석구 

간의 이동 간격은 2 프레임(20msec), 히스토그램의 분해 

도는 50, 그리고 잡음 추정 이전에 과거 프레임과의 smo- 

othing을 하는 것으로 결정하고, 이들 파라메터들을 이후 

의 실험에 적용하였다. 또한, 스펙트럼 차감법에서의 과 

추정 상수 a에 대해서는 1.0과 1.5의 값을 검토하였으며, 

a =1.5인 경우가 SNR이 낮을 때에는 보다 우수한 결과 

를 나타내었지만 높은 SNR에서 저조한 결과를 나타내어 

최종적으로 1.0의 값을 사용하였다. SNR을 추정하여 그 

결과에 따라 a 값을 적용시키는 방법은 본 논문에서는 시 

도하지 않았다.C

표 2는 본 실험에서의 인식 결과를 나타낸 것이다. 즉 

기존의 분석방법(LPC, PLP), 음성의 초기 프레임을 평균 

한 방법 그리고 히스토그램 분석기법에 대한 인식결과를 

나타내었다. 표 2에서 사용된 특징벡터는 모두 12차로 하 

였으며 초기 프레임의 평균에 의해 잡음 스펙트럼을 추 

정하는 방법에서 초기 프레임은 미리 수작업에 의해 비 

음성 구간으로 확인된 처음 10프레임으로 하였다.

표 2(a)는 유색 가우시안 잡음이 부가된 경우이며 실험 

에 사용한 유색잡음은 3.3절에서 언급된 바와 같이 모의

표 2. 잡음환경에서의 인식 결과

Table 2. Recognition results in noise environments,
(a) 유색 가우시 안 잡음의 경우

(a) In case of colored gaussian noise,

Feature
Noise

Estimation
Accuracy]%]

Clean

96.1

30 dB 20 dB 10 dB 5 dB

PLP Histogram 96.4 95.2 84.2 74.6

PLP Frame 
Average 94.2 93.6 86.7 64.2 47.0

PLP NO 967 87.3 56.7 18.2 4.2

1 PC NO 97.3 69.7 26.1 9.4 6.1

(b) 자동차 소음의 경우 

(b)In case of car noise.

Feat 나 rc
Noise

Estimation
Accuracvt%]

Clean 30 dB 20 dB 10 dB 5 dB

PLP Histogram 96.1 95.8 88.2 51.8 33.6

PLP Frame
Average 94.2 90.0 74.9 28.5 12.1

PLP NO 96.7 79.1 67.9 31.5 17.0

LPC NO 97.3 76.7 19.7 n.s

발생시킨 백색 가우시안 잡음을 900Hz에서 1.6kHz를 통 

과대역으로 하는 대역필터를 통과시킨 것을 사용하였다. 

실험 결과, 잡음제거 처리를 하지않은 LPC 분석방법의 

경우 clean 환경일 때 97.3%로 상대적으로 가장 우수한 

성능을 나타내었으나 SNR이 낮아짐에 따라 급격한 성능 

저하를 보여주고 있다. PLP 분석방법의 경우에도 스펙트 

럼 차감법을 적용하지 않았을 때에는 SNR이 낮아짐에 

따라 현저한 성능저하를 나타내지만, 기존의 LPC 분석 

방법보다는 잡음에 대해 상대적으로 강인한 특성을 가짐 

을 확인할 수 있다. 히스토그램 처리방식 또는 초기 프레 

임 평균 방법에 의해 추정된 잡음 스펙트럼을 이용하여 

스펙트럼 차감법을 적용할 경우 잡음환경에서의 인식 성 

능이 개선되었다. 그 중에서도 특히 히스토그램 처리방 

식이 가장 우수한 결과를 나타내었다.

실제로 표 2(a)에서 히스토그램 처리방법을 이용한 인 

식성능은 20dB SNR에 대해 95.2%로서 초기 프레임을 

평균한 방법에서 clean환경의 인식률(94.2%)보다도 우수 

하다. 또한 10dB SNR에서의 인식률(84.2%)은 초기 프레 

임을 평균한 방법에서 20dB SNR의 인식률과 유사하며, 

잡음처리를 하지 않은 LPC 분석방법에서 30dB SNR 의 

결과보다도 훨씬 우수한 결과를 보여주고 있다.

표 2(b)는 lOOkm/hourS. 주행중인 자동차 소음이 더해 

진 경우이며 유색 가우시안 잡음의 경우와 동일한 경향, 

즉, 히스토그램 처리에 의해 성능이 크게 향상됨을 보여 

주고 있다. 예를 들어 히스토그램 처리방식의 경우 20dB 

SNR에서 인식률이 88.2%로서 인식률은 30dB SNR에서 

초기 프레임을 평균한 방법의 인식률(90.0%)과 유사한 

결과를 보여주며, 잡음처리를 하지 않은 경우의 30dB 

SNR에서 PLP나 LPC 분석방법의 인식률(79.1 % 및 76.7) 
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보다도 현서한 성능향상을 나타내고 있다. 표 2(a)와 (b) 

를 비교해 볼 때 유색 가우시안 잡음의 경우 자동차 주행 

소음의 경우에 비해 동일한 SNR에서 인식성능이 우수한 

결과를 보여주고 있다. 이것은 모의 발생된 유색 가우시 

안 잡음이 실제 자동차 주행소음에 비해 H다 정적(stati- 

onary) 특성을 가지기 때문으로 해석된다.

계산량의 관짐에서 볼 때, 초기 프레임의 평균에 의해 

잡음 스펙트럼을 추정하는 방법의 경우 계산량의 증가가 

거의 없는 반면에, 히스토그램 처리방법의 녕우에는 약 

간의 계산량 추가가 필요하다. 그러나, 본 논문에서 수행 

한 실험에 따르면 히스토그램 처리방법에 의한 계산량 

증가분은 전체 인식 소요 계산량의 약 3%에 불과하므로 

크게 문제되지 않는 것으로 판단된다.

V. 결 론

본 논문에서는 부가잡음에 강인한 음성인식 시스템을 

개발하기 위하여 현재까지 제안된 전처리 단계에서 많이 

이용되고 있는 PLP 처리 및 음질개선을 위한 스펙트럼 

차감법 에 대 해 검 토하고, 잡음 스펙 트럼 의 추정방법 으로 

서 히스토그램 처리방식을 도입하여 기존의 방식과 잡음 

환경에서의 인식성능을 비교하였다. 히스토그램 처리방 

법은 음성/비음성 구간의 검출과정이 없이도 신뢰도 높 

은 잡음 스펙트럼 추정을 가능케 하며, 시간에 따라 서서 

히 변화하는 잡음도 추정할 수 있는 장점을 가진다.

모의 발생시킨 유색 가우시안 잡음과 실제 자동차 주 

행소음을 이용한 잡음환경에서의 화자독립 고립단어 인 

식실험 결과, 히스토그램 처리 방법에 의해 잡음 스펙트 

럼을 추정하고 스펙트럼 차감법을 적용한 경우가 초기 

프레임의 평균으로 잡음 스펙트럼을 추정한 후 스펙트럼 

차감법을 적용한 경우보다 모든 SNR에 대해 우수한 성 

능을 나타내었으며, 특히 SNR이 낮아질수록 성능차이가 

두드러짐을 확인하였다. 앞으로 히스토그램 처리 방법의 

보완과 더불어 비선형 스펙트럼 차감법 및 Wiener 필터 

링 방법 둥에 대한 적용이 계속 진행될 예정이다. 또한, 

시간에 따라 변희，하는 잡음에 대한 인식실험도 수행할 

계획이다.

※본 논문에서 사용한 단어 데이터베이스는 한국전자통신연 

구원이 구축한 부서명 음성 데이터베이스를 사용하였습니다.
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