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본 논문에서는 공통 코드북의 평균값과 개인 코드북의 평균값 간의 바이어스 제거에 의한 채널 불일치 보상 알 

고리즘을 제안하였다. 제안한 방식은 학습시 공통 코드북의 센터값과 학습 데이터의 센터값과의 차수별 차를 미 

리 보상하여 학습하고, 확인시에도 공통 코드북의 센터값과 학습 데이터의 센터값과의 차수별 차를 보상하여 확 

인함으로써 채널의 불일치에 의한 급격한 본인 인식율 하락을 해결한다. 그러나, 무조건적인 평균값 보상은 사 

칭자의 인증오류를 가져오게 되므로 채널의 변이에 비례하는 적절한 가중치를 통한 평균값 보상이 필요하다. 따 

라서, 제안하는 방식은 음성구간을 제외한 묵음구간의 분포를 고려하여 학습시 채널과의 변이차이를 비선형함수 

에 의한 가중치로 보상해준다. 모의 실험 결과 기존의 켑스트럼 평균 차감법을 사용할 때보다 제안한 알고리즘 

을 적용했을 때의 본인 거부 오류율이 평균 14.95% 감소함을 알 수 있었다.

핵심용어 : 채널 불일치 보상, 바이어스 제거, 화자인식

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we proposed the compensation technique that overcomes the limitations of the conventional 

approaches through summing up the bias terms between world's codebook and individual codebook vectors of 

feature parameters. But, mean compensation without condition can bring higher false acceptance. Therefore, 

the proposed technique compensates the channel mis-match condition by weighted bias sum usi睥 nonlinear 

function regarding to the distortion between speech and silence. The simulation results show that the FRR 

(flase reject rate) is decreased 14.95% when the proposed algorithm was applied.

Keywords •' Mis-match compensation, Bias reduction, speaker verification

ASK subject classification - Speech signal processing (2.5)

I. 서 론

화자확인 시스템의 경우 학습시 사용된 시스템과 동일한 

시스템으로 인증시험을 할 경우 그 특성의 차이가 없기 때 

문에 높은 인식율을 보이게 되나 실생활에서 네트워크를 

기반으로 적용하게 될 경우 이러한 예는 극히 찾아보기 힘 

들게 된다.

즉, 임의의 화자가 네크워크를 기반으로 임의의 시스템
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으로 학습하여 자신의 모델을 생성한 후 이를 인증하고자 

할 때 항상 학습시와 동일한 환경에서의 시스템으로만 확 

인하게 되지는 않는다.

따라서 이러한 경우 마이크와 같은 음성입력 시스템이나 

사운드카드와 같은 채널의 고유한 특성에 영향을 받게 되 

며 이로 인한 바이어스효과는 심각한 오인식을 가져오는 

원인이 된다〔1〕.

이러한 채널 불일치를 보상하기 위한 많은 방식들이 제 

안되어 왔다〔2-4〕. 이들 기술들은 대부분 '불일치'의 원인 

을 발성환경 잡음과 채널의 두 가지 요인으로 나누고 있 

다. 본 논문에서는 채널에 대한 불일치를 보상하는 기법을 

제안한다.
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본 논문의 구성은 전체 5장으로 구성되어 있다. 2장에 

서는 기존의 채널 불일치 보상 기법에 대하여 설명하였다. 

3장은 제안한 바이어스 제거에 의한 채널 보상 기법의 이 

론적 배경과 실제 화자 확인 시스템에 적용하는 기법에 대 

하여 설명하고, 4장에서는 모의실험 및 성능을 평가했으며 

마지막 5장에서 결론을 이끌어 냈다.

II. 기존의 채널 불일치 보상 기법

서로 다른 마이크는 상이한 전달 특성을 가진다. 그리고, 

심지어 같은 마이크라 할지라도 마이크와의 거리나 실내 잔 

향에 따라 전달 특성이 크게 변화한다. 이러한 불특정 선형 

채널에 의한 채널 왜곡을 제거하는 방법으로 Cepstral 

Mean Subtraction (CMS) 가 제안 되었다〔5-6〕. CMS 

는 현재까지도 음성 인식과 화자 인식 시스템에 가장 보편 

적이면서도 우수한 성능을 나타내고 있다.

2.1 기존의 채널 불일치 보상 기법 - CMS
CMS는 채널 왜곡 성분이 천천히 조금씩 변한다고 가정 

하고 순수한 음성 켑스트럼의 장구간 평균이 0이라면, 켑 

스트럼의 영역에서 전체구간에 대한 평균을 구하여 차감하 

면 채널 효과를 제거할 수 있다. 즉, 那剪 영향은 순수 

한 음성의 켑스트럼에 가산된 형태로 나타나므로 채널 켑 

스트럼의 추정치는 필터링된 음성의 켑스트럼 평균을 통해 

구할 수 있고 결과적으로 추정된 채널 켑스트럼을 제거하 

여 채널효과를 보상할 수 있다는 것이다.

주어진 신호 x〔n) 에 대해, 단구간 (short-time) 분석을 

통해 얻은 켑스트럴 벡터 X=x0,Xl，.…의 평균 

벡터 3= 专 畧：“ 로 주어진다.

CMS는 식 ⑴과 같이 각 벡터 %, 로부터 평균 벡터 3

Channel mis-match compensation by proposed method(verification).

 World's codebook

.......................Individual codebook

X Center of the world's codebook

△ Center of the individual codebook

그림 1. 제안한 채널 불일치 보상 기법

Fig. 1. Proposed channel mis-match compensation technique.
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(3)

(4)

를 차감함으로써 차감된 켑스트럼 벡터 爲 를 얻게 된다.

X~t = X t— X (1)

주어진 신호 x〔n〕이 선형 채널 h〔n〕을 통과하고 난 후의 

신호를 y〔n〕이라 하면, 켑스트럴 벡터 丫=外,皿..."宀 

를 얻을 수 있다. 여기서,

万 = C(1 미//(S))『K ln|H(s“)『) (2)

. where C 는 DCT matrix라고 하면 y： = xi+fl 가 

된다. 그러므로, 평균벡터 ；는 

y =幸£ y< = =2(x, + h)= x + h

]!=o ] /=0

가 되고, 차감된 신호 兌는

y, =y,-y,=x,

가 되고, 이 차감된 신호는 선형 채널에 강인한 특징 벡 

터가 되며 학습과정과 인식과정에 동일하게 사용된다.

2.2 문맥 종속 화자 확인 시스템에서 CMS의 문제점

켑스트럼 평균 차감법은 순수한 음성에 대한 켑스트럼 

평균이 0 이 되기 위해서 유성음, 무성음, 파열음 등이 음 

향학적 균형을 이루어야 하므로 이러한 조건이 만족되지 

않을 경우 채널성분 이외의 음성성분이 차감되는 단점을 

가진다.

단음소로 구성된 짧은 발성음의 경우, 예를 들어, /s/의 

경우, /"는 안정 (stationary) 구간이므로, 弟는 旳와 

거의 유사하게 된다. 그러므로, 차감후 벡터 £ 이 된 

다. 따라서, 일반적으로 2〜4초 이상의 음성데이터에서는 

CMS는 우수한 성능을 나타내는 것으로 잘 알려져 있다 

그러나, 문맥 종속 화자 확인 시스템의 경우 음성 데이터는 

평균적으로 0.5초에서 1초 사이로 음향학적 균형을 이루었 

다고 볼 수 없으며 CMS의 가정은 성립되지 않게 된다.

III. 제안한 바이어스제거에 의한 채널 
불일치 보상 알고리즘

제안한 방식은 학습시와 인식시의 채널 불일치 조건 

(Mismatch-condition)공통 코드북 센터의 평균값과 

개인 코드북 센터의 평균값차의 보상으로 제거한다. 화자 

가 발성한 음성의 특징 파라미터는 접속하는 시스템의 특 

성, 즉, 사운드 카드, 마이크, 배경 잡음 등에 의해 크게 

변화한다. 이러한 특징 파라미터의 변화는 그림 1에서 보 

듯이 화자 영역과의 차이를 발생시켜 본인 오거부율을 발 

생시킨다. 그러나, 이러한 차이는 화자 영역의 분포형태에 

는 크게 영향을 끼치지 못한다. 즉, 채널에 의해 왜곡된 

특징 파라미터의 변화는 화자 영역의 평균 (mean)값에 

영향을 미치지만, 분산 (variance)값에는 영향을 미치지 

못하게 된다. 따라서, 제안하는 방식은 그림 1과 같이 학 

습시 공통 코드북의 센터값과 학습 데이터의 센터값과의 

차수별 차를 미리 보상하여 학습하고 확인시에도 공통 코 

드북의 센터값과 학습 데이터의 센터값과의 차수별 차를 

보상하여 확인함으로써 채널의 불일치에 의한 급격한 본인 

인식율 하락을 해결한다. 그러나, 무조건적인 평균값 보상 

은 사칭자의 인증오류를 가져오게 되므로 채널의 변이에 

비례하는 적절한 가중치를 통한 평균값 보상이 필요하다. 

따라서, 제안하는 방식은 음성구간을 제외한 묵음 구간의 

분포를 고려하여 학습시 채널과의 변이차이를 비선형함수 

에 의한 가중치로 보상해준다.

다음은 3.1 절과 3.2절은 제안한 채널불일치 보상알고리 

즘의 수행단계이다.

3.1 등록과정
step 1> 초기화 : 음성구간의 모든 입력벡터에 대한 하 

나의 중심값을 설정한다.

,.(P) _ _al[_______  

where , N T : 총프레임수

step 2> 공통 코드북의 평균 센터값과 입력벡터에 대한 

중^값의 차를 구한다.

Bias (p)=冏d - individual (6)

p = 0,1,2,- - k

step 3> 공통 코드북의 평균 센터값과 입력벡터에 대한 

중심값의 차를 보상한다.

了" = Bias"" + 打) (7)

P = 0,1,2,- - k

step 4> 묵음 구간의 입력벡터에 대한 평균값을 구하
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고, 화자 모델에 기록한다.

£如
N(P)= silence

step 5) 등록과정을 수행한다.

3.2 확인 과정

step 1> 초기화 : 묵음구간의 입력벡터에 대한 평균값 

을 구하고, 시그모이드 (Sigmoid)함수에 의해 가중치를 

결정한다.

distortion = 曹—N 段 (9)

w~ 1 + exp (10*( — 0.5 + <Zis tortion)) "仞

where, N는 화자모델의 묵음구간 LPCC

where, Nbs 는 입력데이터의 묵음구간 LPCC

step 2〉음성구간의 모든 입력벡터에 대한 하나의 중심 

값을 설정한다.

卩 individual

step 3> 공통 코드북의 평균 센터값과 입력벡터에 대한 

중심값의 차를 구한다.

Bias 3)=点烏 - ^MMduai (12)

-_aU_______

(11)

step 4) 공통 코드북의 평균 센터값고卜 입력벡터에 대한 

辭값의 차를 적절한 가중치를 주어 보상한다.

x(i，) = w * Bias 3)+ X 3) (13)

step 5) 화자 확인과정을 수행한다.

그림 2는 제안한 채널 불일치 보상 기법을 적용한 화자 

확인 시스템의 전체 구성도이다. 그림과 같이 제안한 보상 

기법은 등록 과정과 확인 과정에서 모두 사용된다.

IV. 실험 환경 및 결과

본 실험에 사용된 배경 모델을 만드는데 사용된 음성 

데이터는 20〜30대의 100명의 남/여 화자로부터 5가지 

종류의 헤드셑 마이크로 수집한 10번씩 발음한 데이터로 

사전에 구성하였다. 인증 실험에 사용된 단어는 ("안녕하 

세요')로 각 30명의 남/여 화자에 의해 한달에 걸쳐 5가 

지 특성이 다른 헤드셑 마이크로 수집되었다.

실험에 사용된 음성 데이터는 11.025kHz 16bit 로 

샘플링 되었고, 음성 분석 구간은 한 프레임을 20msec로 

하고 1/3 중첩시켜 해밍 윈도우 (hamming window)을 

취한 후 1차의 에너지 켑스트럼과 19차의 LPC 켑스트럼 

을 특징 파라미터로 구성하였다.

전체 시스템은 그림 2와 같이 끝점 추출, 특징 파라미터 

추출 및 개인 가중치 함수에 의해 화자의 개인성을 강조하 

고 채널 불일치를 보상하기 위해 제안된 보상 기법을 포함 

하는 전처리 과정과 화자간 변별력을 향상시키기 위한 공 

통 코드북을 이용한 개인 코드북 생성 및 화자 모델을 생

Pre-processing

End-point Proposed channel 〈Featur으 extraction

detection jMis-match compensation ：& weighting

(Speaker mod

^generation

codebook 

generation
World 

codebook

Priori-

Threshold

Classification

World mod이

Verification!

j Individual
J codebook

World 

codebook

World 

model
Speaker 

model

Decision Rules

Adaptation (model updating)

그림 2. 채널 불일치 보상 기법을 적용한 화자 확인 시스템의 구성도

Fig. 2. Block diagram of the proposed speaker verification system.
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표 1. 기존의 방법과 제안한 방법의 인식율 비교 (마이크 1로 학습/마이크 1 

로인식)

Tabel 1. Performance comparison between CMS and proposed 

method (Mic. 1-Enrollment, Mic. 1-verification).

________ Mic. 1 (Enel丨ment) — Mic. [(verification)

CMSfCepstral Mean Subtraction)

Each 30 

speakers

Male Female

FR FA FR FA

total 37/600
113 

/17400
32/600

164 

/17400

% 6.16 0.65 5.33 0.94

total error rate FR： 5.75%, FA： 0.8%

Proposed channel mis-match compensation

Each 30 

speakers

Male Female

FR FA FR FA

total 32/600
133 

/17400
33/600

166 

/17400

% 5.33 0.76 5.5 0.95

total error rate FR： 5.42%, FA： 0.86%

표 2. 기존의 방법과 제안한 방법의 인식율 비교(마이크 1로 학습/마이크 2 

로인식)

Tabel 2. Performance comparison between CMS and proposed 

method(Mic. 1-타)r이Iment, Mic. 2-verification).

Mic. 1 (Enrollment) — Mic. 2(verification)

CMSCCepstral Mean Subtraction)

Each 30 

speakers

Male Female

FR FA FR FA

tot 지 52/600
109 

/17400
48/600

165 

/17400

% 8.66 _ 0.63 8.0 0.95

total error rate FR： 8.33%, FA： 0.79%

Proposed channel mis-match compensation

Each 30 

speakers

Male Female

FR FA FR FA

total 41/600
106 

/17400
35/600

156 

/17400

% 6.83 0.61 5.83 0.89

tot지 error rate FR： 6.33%, FA： 0.75%

성하고 우도비를 계산하여 인증/거부하는 학습 및 인식과 

정, 마지막으로, 인식시 화자내 변화에 적응할 수 있도록 

코드북 및 화자 모델을 변화시키는 화자 적응 과정으로 구 

성된다. 공통 코드북은 LBG 알고리즘을 이용하여 128개 

의 클러스터로 구성되었고 개인 코드북은 modified LBG 

알고리즘을 이용한 가변길이 개인 코드북을 생성하였다.

학습 과정에서 실험 대상자들은 마이크 1번으로 3번 발 

성함으로써 화자의 모델을 만들고 매일 5종류의 마이크로 

1번씩 인증 실험을 수행하였다.

표 1-5는 남/여 각 30명의 실험 화자에 대한 헤드셑 마 

이크 종류별 실험 결과 비교표 이다. 켑스트럼 평균 차감 

법 (CMS)의 경우 특성이 다른 헤드셑 마이크 3, 4, 5로 

발성한 경우 본인을 거부하는 거부 오류율이 평균 

표 3. 기존의 방법과 제안한 방법의 인식율 비교 (마이크 1로 핵습/마이크 3 

로인식)

Tabel 3. Performance comparison between CMS and proposed 

method (Mic. 1-Enrollment, Mic. 3-verification).

Mic. 1 (Enrollment) f Mic. 3(verification)

CMSCCepstral Mean Subtraction)

Each 30 

speakers

M이 e Female

FR FA FR FA

total 156/600 42/17400 139/600 83/17400

% 26.0 0.24 23.16 0.48

total error rate FR： 24.58%, FA： 0.36%

Proposed channel mis-match compensation

Each 30 

speakers

Male Female

FR FA FR FA

total 64/600 68/17400 42/600 89/17400

% 10.66 0.39 7.0 0.51

total error rate FR： 8.83%, FA： 0.45%

표 4. 기존의 방법과 제안한 방법의 인식율 비교 (마이크 1로 학습/마이크 4 

로인식)

Tabel 4. Performance comparison between CMS and proposed 

method (Mic. ^Enrollment, Mic. 4-verification).

Mic. 1(En「이Iment) — Mic. 4(verification)

CMSfCepstral Mean S니bt「action)

Each 30 

speakers

Male Female

FR FA FR FA

total 234/600 22/17400 228/600 26/17400

% 39.0 0.13 38.0 0.15

total error rate FR： 38.5%, FA： 0.14%

Proposed channel mis-match compensation

Each 30 

speakers

Male Female

FR FA FR FA

total 72/600 34/17400 68/600 41/17400

% 12.0 0.19 11.3 0.23

total error rate FR： 11.66%, FA： 0.21%

표 5. 기존의 방법과 제안한 방법의 인식율 비교 (마이크 1로 학습/마이크 5 

로인식)

Tabel 5. Performance comparison between CMS and proposed 

method (Mic. 1-Enrollment, Mic. 5-verification).

Mic. 1 (Enrollment) —* Mic. 5(verification)

CMS(Cepst「기 Mean Subtraction)

Each 30 

speakers

Male Female

FR FA FR FA

total 302/600 18/17400 247/600 23/17400

% 50.33 0.10 41.16 0.13

total error rate FR： 45.75%, FA： 0.12%

Proposed channel mis-match compensation

Each 30 

speakers

M지 e Female

FR FA FR FA

tot 시 103/600 18/17400 88/600 22/17400

% 12.0 0.19 11.3 0.23

total error rate FR： 15.91%, FA： 0.11%
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36.27% 정도로 급격히 증가하는 것을 볼 수 있다. 반면, 

제안한 채널 불일치 보상 기법을 사용한 경우 특성이 다른 

헤드셑 마이크를 사용하여도 평균 12.13%의 거부 오류율 

을 나타냄을 확인할 수 있다. 또한, 사칭자 인식 오류율은 

0.45%에서 0.49%로 다소 증가하나 EER (Equal Error 

Rate)의 관점에서 보아 성능이 크게 향상 되었음을 알 수 

있다.

그림 3과 4는 켑스트럼 평균 차감법과 제안한 채널 불 

일치 보상 기법을 사용한 마이크별 본인 거부 오류율 및 

사칭자 인식 오류율을 나타낸 것이다. 마이크 3, 4, 5번에 

대해 본인 거부 오류율이 제안한 기법을 사용했을 때 평균 

24.14% 감소한 것을 확인할 수 있다.

V. 결 론

실제 화자확인 시스템에서 불일치조건 (Mismatch 

condition)은 인식율의 급격한 하락을 가져오게 된다. 특 

히, 마이크와 같은 불특정 선형 채널의 불일치는 화자확인 

시스템에서 주변 환경 잡음이나 화자내 변이와 함께 가장 

큰 오인식 요인이 된다.

따라서, 화자확인 시스템에서 이동 환경을 고려한 채널 

보상에 대한 연구는 매우 중요한 요소이다. 본 논문에서는 

학습과정에서 공통 코드북의 평균값과 개인 코드북의 평균 

값과의 바이어스를 보상하고, 인식과정에서 시그모이드 함 

수를 이용한 비선형적인 바이어스 보상기법을 제안하였다.

모의실험 결과, 5가지 종류의 헤드셋 마이크에서 수집한 

데이터베이스에 대해, 학습한 마이크와 인증시험에 사용되 

는 마이크가 동일한 경우에는 기존의 채널 보상 방법인 켑 

스트럼 평균 차감법을 사용한 경우나 채널보상 알고리즘을 

적용한 경우나 거의 비슷한 인식율을 보인다. 그러나, 인 

증 시험 시 다른 마이크를 사용하여 테스트한 결과 둘 사 

이에는 상당한 성능의 차이를 보인다. 특히, 마이크1로 학 

습한 모델에 대해 마이크 3, 4, 5로 인증 실험을 할 경우 

본인 거부 오류율이 제안한 기법을 사용했을 때 평균 

24.14% 감소한 것을 확인할 수 있다. 결론적으로, 1초 

미만의 소량의 음성 데이터 만으로 확인 과정을 수행해야 

하는 문맥 종속 화자 확인 시스템에서는 대표적 채널 보상 

기법인 CM我보다 본 논문에서 제안한 채널 보상 기법이 

우수한 성능을 나타냄을 확인할 수 있다.
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