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훈련 환경과 인식 환경의 차이가 음성인식 성능저하의 주요요인이다. 이러한 환경의 불일치를 줄이기 위한 방법으로 다양한 

묵음특징 정규화 방법이 제안되고 있다. 기존의 묵음특징 정규화 방법은 낮은 SNR (Signal-to-Noi® Rat® 에서 묵음구간의 

에너지 레벨이 증가하여 음성/묵음 분류의 정확도가 떨어짐으로 인해 인식성능이 저하되는 문제점이 있었다. 본 논문에서는 

로그 에너지와 음성/묵음 (또는 잡음)의 켑스트럼 특징의 분포 특성의 차이를 나타내는 켑스트럼 유클리디언 (Euclidean) 

거 리를 결합하여 음성/묵음을 분류하는 묵음특징 정규화 방법 (Cepstral distance and Log-energy based Silence Feature 

Normalization)을 제안하였다. 제안한 방법은 높은 Sbg에서는 로그 에너지 특징이 잡음의 영향을 적게 받는 특성을 반영하 

여 기존의 묵음 특징 정규화 (Silence Feature Normaliartion)방법의 우수성을 그대로 유지하는•반면, 낮은 SN皿에서는 

로그 에너지 대신 음성/묵음 분류의 분별력이 우수한 켑스트럼 거리 정보를 이용함으로써 인식성능을 향상시킬 수 있다. 

인식실험결과 기존의 SFN2/H, CSFN 방법에 비해 전반적으로 향상된 인식성능을 얻을 수 있어 그 유효성을 확인할 수 

있었다.

핵심용어: 음성 인식, 특징 향상, 묵음 특징 정규화, 켑스트럼 거리

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

The difference between training and test environments is one of the major performance degradation factors in noisy 

speech recognition and many silence feature normalization methods were proposed to solve this inconsistency. 

(Conventional silence feature normalization method represents higher classification performance in higher SNR, but 

it has a problem of performance degradation in low SNR due to the low accuracy of sp既ch/$U샤n源 classification. 

On the other hand, cepstral distance represents well the characteristic distribution of spe矽숴nee (or noise) in 

low SNR* In this paper, we propose a Cepstral distance and l^og-energy based Silence Feature Normalization (CLSFN) 

method which uses both 1(培一energy and cepstral euclidean distance to classify speech/silence for better performance. 

Because the proposed method reflects both the merit of log energy being less affected with noise in high SNR and 

the merit of cepstral distance having high discrimination accuracy for speech/silence classification in low SNR, the 

classification accuracy will be considered to be improved. The experimental results showed that ou호 proposed CLSFN 

presented the improved recognition performances comparing with the conventional SFN-I/II and CSFN methods in 

all kinds of noisy environments.
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L 서론

음성인식 기술은 컴퓨터가 인간의 음성을 식별하는데 

필요한 여러 가지 특징 정보를 분석, 추출한 다음 이를 

인식을 위한 특징 파라미터의 열로서 표현한 후 패턴 인 

식 방법을 이용하여 언어 정보를 추출하는 기술이다. 현 

재의 음성인식 기술은 잡음이 없는 환경에서는 좋은 인식 

성능을 보여주고 있으나, 잡음이 존재하는 환경에서 보 

여주는 낮은 인식성능 때문에 실제 환경하의 응용에는 

어려운 점이 많다. 이로 인하여 많은 연구자들이 잡음환 

경 에서 음성인식 시스템의 성능을 높이는 데 꾸준한 노 

력을 기울이고 있다.

음성 인식 시스템의 성능 저하는 주로 학습 환경과 인식 

환경의 불일치 (mismatch) 에서 초래된다. 이러한 불일치 

를 줄이기 위하여 다양한 접근 방법들이 제안되고 있는 

데 크게 다음과 같이 세 가지 방식으로 나눌 수 있다. 첫 

번째는 음성향상 (speech enhancement) 방식, 두 번째는 

특징향상 (feature enhancement) 방식, 세 번째는 모델 

보상 (model compensation) 방식이다 [1],

본 논문은 특징향상 방식에 관한 연구로서, 음성인식 

에서 주로 사용되고 있는 특징 파라미터로는 MFCC 

(Mel-Frequency Cepstral Coefficients), PLP (Percep­

tual Linear Predictive) 등의 주파수 기반 특징과 에너지 

기반 특징이 있으며, 이 가운데 에너지 특징 향상에 대한 

연구에 초점을 맞추고 있다.

일반적으로 에너지 특징은 유성음과 무성음을 구분시 

켜주는 등 음소간의 변별력을 향상시키는 데 중요한 특징 

으로 이용되고 있으나, 잡음환경 하에서 이 특징을 그대 

로 사용할 경우 사람의 목소리 크기나 환경 변화에 따라 

에너지 분포가 크게 달라진다. 이를 완화하기 위해 에너 

지 특징을 로그 에너지 또는 delta 로그 에너지로 변환해 

서 사용하는 경우가 많다. 하지만 로그 에너지 특징도 잡 

음이 많이 존재하는 환경에서는 여전히 잡음의 오염을 

효과적으로 억제하지 못하는 문제점을 가지고 있다. 이 

와 같은 이유로 로그 에너지 특징을 정규화 하거나 보상 

해주는 다음과 같은 방법들이 많이 연구되고 있다.

Tai et al., [2]은 로그 에너지 특징을 HR HPF (Infinite 

Impulse Response High-Pass Filter) 를 통과시켜 음성/ 

묵음을 분류하여 묵음구간만 작은 값으로 낮춰주는 묵음 

특징 정규화 (SFN-I： Silence Feature Normalization I) 

방법을 제안하였다. 이 방법은 높은 SNR (Signal-to- 

Noise Rati6 에서는 상당히 .우수한 성능을 나타내는 반 

면, 낮은 SN应에서 성능향상이 미미하다는 문제점이 있 

다. 그 이유는 로그 에너지 특징을 이용한 음성과 묵음 

(圧는 잡음)간의 분별력이 잡음이 많은 환경에서는 현저 

하게 저하되기 때문이다. Wang et al„ [3]은 SFN-I 방법 

을 개선하기 위하여 SFNT 방법을 이용하여 처리한 출력 

에 로그 에너지 값의 크기에 비례하는 가중치 (weighting) 

를 곱해주는 방법 SFN-II를 제안하였다. SFN-II 방법의 

인식성능은 SFN-I 방법에 비해 많이 향상되었으나, 낮은 

SNR에서의 성능향상이 여전히 부족함을 나타내었다.

저자들은 선행연구 ⑷에서 켑스트럼의 유클리디언 거 

리 回를 이용하여 음성/묵음을 분류한 후 묵음특징을 정 

규화하는 CSFN (Cepstral distance based Silence Fea­

ture Normalization) 방법을 제안하였다. 이 방법은 대부 

분의 잡음환경에서, 특히 낮은 SNim경에서 우수한 인 

식성능을 나타내고 있다. 그러나 이 방법의 문제점은 불 

안정적인 잡음환경 (예, Aurora 2.0의 테스트 데이터 Set 

B)에서는 인식성능이 저하되는 문제점이 있었다. 이것은 

불안정한 배경잡음 (때로는 사람의 말소리 포함)으로 인 

하여 음성과 묵음의 켑스트럼 거리의 차이가 줄어들어 

음성/묵음의 분별력이 저하되기 때문으로 분석되었다.

위의 분석결과로부터 높은 SN紀에서 우수한 성능을 나 

타내는 SFN-I 방법과 낮은 SNR에서 우수한 음성/묵음 

의 분별력을 나타내는 켑스트럼 거리를 결합하면 잡음환 

경 하에서 더 향상된 인식성능을 나타낼 것으로 생각된 

다. 즉, 잡음의 켑스트럼 특징은음성에 비해 상대적으로 

작은 분산 값을 가지므로 켑스트럼 유클리디 언 거리로 

음성/묵음을 분류할 경우, 특히 낮은 SN政에서의 정확도 

를 많이 향상시킬 수 있기 때문이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존의 묵음 

특징 정규화방법에 대해서 설명하고 3장에서는 기존의 

묵음특징 정규화 방법에 대해 분석한 후 4장에서 제안하 

는 켑스트럼 거리와 로그 에너지 기반의 묵음특징 정규화 

방법에 대해서 기술한다. 5장에서는 제안한 방법에 대해 

실험을 통해 그 유효성을 확인한 후 마지막으로 6장에서 

결론을 맺도록 한다.

H. 에너지 특징 향상

2.1. SFN-I (Silence Feature Normalization I)
SFN-I 방법은 작은 로그 에너지 값을 갖는 묵음 구간 

을 찾아서 일정 값 이하로 줄여주는 방법이다. 수행절차 

는 다음과 같다.
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먼저, 로그 에너지 값을 식 ⑴과 같이 HR HPF를 통과 

시킨다. 여기서, 1。&研祈은 笈번째 프레임의 로그 에너지 

를, 1。写员시은 필터링의 출력 값을 나타낸다.

一 1 —
log 目商 = 歹(1。&研几 +니 —10gE[n-l]) (1)

다음은 식 ⑵를 이용하여 음성/묵음 분류의 기준값 

(為)를 계산한다. 여기서, W은 각음성 데이터의 프레임 

수를 의미한다.

[N __

마지막으로 정규화된 로그 에너지 logEM는 식 ⑶을 

이용하여 계산한다.

岫시』昭：찌 心。智〉% ⑶

[log(e) +<5 if log^fn] < To

즉. 식 ⑴에서 계산된 kg虱初값이 기준값 (%)보다 

크면 음성으로 분류하여 로그 에너지 값을 원래의 값으로 

유지하고, 반면에 작으면 묵음으로 분류하여 매우 작은 

값e로 정규화한다. 여기서, e는 상수 10-3 이고, §는평균 

값 0, 분산값 1(厂8인 매우 작은 수를 의미한다.

2.2. SFN-II (Silence Feature Normalization II)
SFN-II 방법은 SFN-I 을 개선한 방법이다. 이는 잡음 

에 오염된 음성구간은 잡음만 존재하는 구간에 비해 더 

넓은 주파수 대역폭 (bandwid囤을 가지고 있으며【3], 

큰 로그 에너지 값을 갖는 구간은 작은 로그 에너지 값을 

갖는 구간에 비해 잡음의 영향을 상대적으로 적게 받는다 

는 관측 [2, 3]에 근거하여• 기존의 SFN-I 방법의 출력

그림 1. 가중함수=0,o-j =1,<7] =3“3 = 0.1으로기정)

Fig, 1. The weighting function w[n] (assuming % = o, 
<7j = 1, !71 = 3, 0 = 0.1).

값에 식 ⑷와 같이 가중 함수 (弑시)를 곱해주는 방법이 

다. 여기서, 가중 함수는 식 (5)와 같이 정의하며, 이는 

그림 1과 같이 수정된 시그모이드 곡선 (sigmoid curve) 

의 형태를 취하고 있다. 즉, 음성구간에는 큰 값을 갖는 

곡선 (그림에서 우측 부분)으로 묵음구간에는 작은 값을 

갖는 곡선 (그림 에서 좌측 부분)으로 가중치를 곱해주므 

로, 기존의 SFN-I 방법에 비해 잡음에 더욱 강인한 로그 

에너지 특징을 얻을 수 있게 된다.

log虱2 = w[n] • log瓦i] (4)

r. = (1/(1 +exp(— (log 団시 ~ 為)/伽气)) if log：희시 > Tq
W U (1/(1 + exp(- (logMaJ - if log研招 W %

⑸

여기서 %는 SFN-I 방법에서와 동일한 기준값이고, 

幻,《改는 각 {log』研讪log府이〉%}, 

{log£^n]|log£fn] < 까 구간에 존재하는 log瓦登] 값에 

대한 표준편차를 의미하며, 月는 0」로 설정한다.

2.3. Ctepstral distance based Silence
Feature Normalization (CSFN)

저자들에 의한 연구 [4]에서는 켑스트럼 특징의 유클리 

디언 거리 ⑸를 이용하여 음성/묵음을 분류한 후 로그 

에너지를 정규화하는 CSFN (Cepstral distance based 

Silence Feature Normalization) 방법을 제안하였다. 이 

방법은 잡음의 켑스트럼 특징은 음성의 켑스트럼 특징에 

비해 작은 분산 값을 갖는 분포 특성을 지니고 있다는 

데에 근거를 두고 있다. 특히, 詞이 낮을수록 이 특성은 

더욱 선명하게 나타나고 있다. 따라서 켑스트럼 특징의 

거리를 이용하여 음성/묵음을 분류할 경우, 낮은 S灌에 

서의 분류의 정확도를 향상시킬 수 있어 전체적으로 묵음 

특징 정규화 방법의 성능을 향상시킬 수 있다

먼저, 식 ⑹을 이용하여 음성의 시작 묵음구간의 평균 

켑스트럼 특징 벡터를 구한다.

£血 ⑹

여기서 M는 음성의 시작구간의 묵음 프레임 수를 나 

타내며, 国시는 n번째 프레임의 £번째 차수의 켑스트럼 

특징 벡터이다. (*=30)
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따라서 n 번째 프레임에 대한 음성 시작구간의 평균 켑스 

트럼 벡터와의 유클리디 언 거리 d[n] 는 식 ⑺과 같이 구한 

다. 여기서 P는 켑스트럼 특징 벡터의 차峯를 의미한다.

d[n] = ^2(c,-[n.]- Q)2 (7)

i -1

보다 안정적인 켑스트럼 거리의 변화를 구하기 위하 

여 식 ⑻과 같이 미디언 (median) 필터링을 수행한다. 

여기서 필터의 길이 (length)는 次+1 이며, 左는 5로 설 

정한다.

d[n] = median(d[j]\j = n~ k,-.,n + k) (8)

SFN-I 방법과 유사하게, 식 ⑻에서 계산된 켑스트럼 

거리를 식 ⑼의 HR HI爭를 통과시킨 후, 그에 대한 평균 

값 (식 (10))을 계산하여 기준값으로 설정하고, 식 ⑴)을 

이용하여 각 프레임에 대하여 음성/묵음 분류 및 정규화 

를 수행한다.

— 1 - —
히湖 = y (出门 + l]-tf[n-l]) (9)

4 =冗力血 (10)

1。命 = [両绑 if 뻐 >4 (11)

[log(e)+5 if d[n] <

HI. 기존 특징 향상 방법에 대한 분석

일반적으로 실제 잡음환경에서 잡음의 오염은 대부분 

일정하지가 않다. 특히 불안정 (non-stationaiy)적인 잡 

음인 경우, 어떤 구간에는 잡음이 많이 나타나는 반면, 

어떤 구간에는 잡음이 상대적으로 적게 나타나는 경우가 

있다. 예를 들어 Aurora 2.0 database의 공항 (airport) 

잡음 5 dB 환경하의 “3615” 발성 데이터와 이 발성의 

clean 환경에서의 에너지 곡선을 그림 2에 나타냈다. 잡 

음이 포함된 경우 그림에서 보는 바와 같이 41〜51번째 

음성구간은 75~85번째 묵음구간에 비해 에너지 레벨이 

작은 것을 확인할 수 있다. 따라서 이러한 구간에는 긱각 

음성을 묵음으로, 묵음을 음성 등으로 오분류 할 가능성 

이 높을 것으로 예상된다.

그림 3은 기존의 SFN-I/II 방법을 이용한 묵음특징 정 

규화 결과의 일례를 나타냈다. 전반적으로 로그 에너지 

기반의 SFN-I 방법은 안정적으로 음성/묵음을 분류 및 

묵음특징을 정규화한 것을 확인할 수 있다. 그리고 

SFN-II 방법은 SFN-I 방법의 결과에 에너지 크기에 비 

례하는 가중치를 곱하므로, 묵음구간의 로그 에너지는 

더욱 작아지고, 음성구간의 시작과 끝나는 부분은 중간 

부분에 비해 로그 에너지 값이 원래 값보다 약간 작아지 

는 것을 확인 할 수 있다 따라서 이렇게 변환된 로그 에너 

지 특징은 잡음에 더욱 강인해지므로 인식성능 또한 향상 

되느 것을 실험으로 확인 할 수 있다

그림 3으로부터 SFNT 방법은 높은 SNI沖]서 우수한 

인식성능을 나타내는 것을 확인 할 수 있으나, 낮은 SNR 

환경에서는 잡음의 에너지 레벨이 증가하므로 음성/묵음 

의 분별력이 떨어지게 되고, 이로 인해 음성/묵음의 오분 

류가증가하여 인식성능의 저하가 나타난다. 즉, 인식성 

능의 저하는 시작 묵음구간 (0〜20번째 프레임)과 80번째 

프레임 부분의 묵음 구간을 음성으로 오분류 하거나’ 또 

는 50 번째 프레임 부분에서 약간의 음성구간이 묵음으로 

오분류됨으로 나타난다.

CSFN 방법은 기존의 SFN-I/II 방법들에 비해 전반적 

으로 향상된 인식 결과를 나타냈으나, 특정 환경 (Set B)

그림 2. 에너지 곡선 비교

Fig. 2. Comparison of energy curves.

그림 3. SFN-I/II 방법을 이용한 묵음특징 정규화 비교

Fig. 3. Comparison of silence feature normalization using
SFhPI/ll methods.
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에서는 인식성능이 오히려 저하되는 문제점을 실험을 통 

해 확인 할 수 있다. 이는 그림 4를 통해서 설명할 수 있 

다. 즉, 공항 잡음은 공항내부에서 발생하는 다양한 잡음 

으로써 사람의 말소리 등의 다양한 소리들이 포함되어 

있어 음성 데이터의 묵음 （또는 잡음） 구간과 음성 구간 

의 켑스트럼 거리의 차이가 일반 잡음환경에 비해 많이 

줄어든다. 따라서, 잡음구간을 음성구간으로 （51번째 프 

레임 부분）, 음성구간을 잡음구간으로 （1이번째 프레임 

부분） 오 분류하는 경우가 많이 발생하게 된다.

그리고 CSFN 방법에 대한 인식실험결과 （표 1）를 살펴 

보면, 인식 성능향상이 주로 낮은 S漓에서 이루어지는 

반면, 높은 SN政에서는 SFN-I/II 방법에 비해 오히려 저 

하되는 것을 확인할 수 있다. 이는 음성과 묵음의 켑스트 

럼 거리 값의 차이가 로그 에너지 값의 차이보다 크므로, 

식 （10）과 같이 기준값을 계산하여 음성/묵음을 분류할 

경우, 음성의 시작과 끝 부분의 음소 M： 무성음）들이 

큰 기준값 때문에 묵음으로 분류되어 버리는 현상이 많이 

발생하기 때문이다. 따라서 켑스트럼 거리를 SFN-I/U 

방법과 유사하게 식 ⑼를 이용하여 필터링한 후의 평균 

값을 음성/묵음 분류의 기준값으로 사용하는 것은 다양 

한 잡음환경하에서의 강건한 음성인식을 위해서는 부족 

한 것으로 판단된다.

IV. 제안하는 방법

4.1. Cepstral distance and Log-energy based 
Silence Feature Norn恒lization （CLSFN）

앞에서 논의한 바와 같이 기존의 SFN-I 방법은 높은 

SNR에서 우수한 성능을 나타내고 있고, 켑스트럼 거리 

를 이용한 음성/묵음 분류 및 묵음특징 정규화 방법 

CSFN은 낮은 SNI沖］서 우수한 성능을 나타냄을 알 수 

있다. 따라서 본 논문에서는 켑스트럼 거 리와 로그 에너

지를 결합하여 음성/묵음 분류를 위해 사용하는 정규화 

방법을 제안한다.

그림 5는 본 논문에서 제안한 CLSFN 방법의 블록 다이 

어그램이다. 즉, 음성의 켑스트럼 특징으로부터 유클리 

디언 거리를 계산하여 기존의 로그 에너지특징과 함께 

이용하여 음성/묵음을 분류한 후, 음성구간은 원래 로그 

에너지를 그대로 유지하고 묵음구간은 매우 작은 값으로 

정규화를 수행한다.

이때 음성의 시작 묵음구간의 평균 켑스트럼 거리는 

식 （12）를 이용하여 계산한다.

1 살;~
7；=为-£0几1 （格=30） （12）

JVFn = l

CLSFN 방법의 수행 절차는 다음과 같다.

IF(d[t] >a* 写)〃잡음을음성으로오분류방지

7Mlogi(n] > %) 〃기존의 宓V- 7방법 

log£[n] = log^fn]
ELSE

IFQ[t] >3* 矣)〃음성을잡음으로오분류방지 

logX"] = Iog-E(n]
ELSE

logMn] = log(e) +5
ELSE

log£[n] =log(e)+<5

먼저 켑스트럼 거리를 기준값 （a* 写）과 비교하여' 작 

은 값을 갖는 구간은 묵음으로 분류하는 반면, 큰 값을 

갖는 구간에서만 기존의 SFN-I 방법을 수행한다. 다음은 

기존의 SFN-I 방법의 문제점인 음성을 묵음으로 오 분류 

하는 경우를 대비하여, 비록 묵-음구간으로 분류를 하였 

지만 켑스트럼 거리의 값이 기준값（3* 乌）보다 크면 음 

성으로 판단하여 다시 음성구간의 복원시키는 절차를 수 

행하게 된다.

그 결과, 그림 6에서와 같이 기존의 SFN-I 방법으로

그림 5. O-SFN 방법의 블록 다이어그램

Fig. 5. Block diagram of CLSFN method.
그림 4. CSFN 방법을 이용한 묵음특징 정규화
Fig. 4, Silence feature normalization using CSFN m여hod.
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그림 6. CLSFN 방법을 이용한 묵음특징 정규화

Fig. 6. Silence feature normalization using CLSFN method.

시작묵음구간과 81 번째 프레임 부분을 음성으로 오 분류 

하는 것을 방지할 수 있었으며 또한 51번째 프레임 부분 

에서 음성구간이 약간 잘리는 부분을 음성구간으로 다시 

복원되는 것을 확인 할 수 있었다.

V. 실험 및 결과

5.1. 실험 환경

인식실험 및 평가를 위하여 Aurora 2.0 데이터베이스 [6] 

를 사용하였다 Aurora 2.0에는 2가지의 훈련환경이 있는 

데, 8440개의 clean 발성으로 구성된 clean-condition과 

동일한 발성을 20개의 잡음환경에 나누어 각 422개의 발 

성으로 구성된 multi-condition0] 있다. 잡음환경은 4종 

류의 잡음 (subway, babble, car, exhibition)과 각각의 

5종류의 잡음 레벨 (clean, 20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB)로 

구성되어 있다. 테스트 데이터는 세 종류의 subset로 구 

성되어 있으며, 훈련에서 이용한 4종류 잡음을 포함한 

Set A와 훈련에서 이용되지 않은 새로운 4종류의 잡음 

(restaurant, street, airport, station)포함한 Set B, 

그리고 Set A와 Set B에 나타난 2종류의 잡음 (subway, 

street)에 훈련환경과 다른 채널특성을 포함한 Set C의 

총 10종류 잡음으로 -5 dB에서 clean 까지 7가지의 잡음 

레벨로 구성되어있다.

본 논문에서는 clean condition에서 실험을 수행하였 

으며, 성능 평가에서는 20 dB에서 -5 dB까지의 평균 단 

어 정확도 (word accuracy)를 비교하였다.

5.2. 실험 결과

표 1은 기존의 여러 묵음특징 정규화방법들에 대한 인 

식실험 결과이다. SFN-I/II 방법은 Baseline에 비해 Set 

A, B에서 인식 성능이 현저히 향상된 것을 확인 할 수 

표 1. 기존의 묵음특징 정규화 방법에 대한 인식성능 비교 

Table 1. Recognition performance comparisons of the con­
ventional silence feature normalization methods.

Set A Baseline “ SFN-I SFN-II CSFN

20 dB 95.25 96.58 96.69 95.26

15 dB 87.33 93.10 93.22 92.17

10 dB 67.71 83.06 83.54 82.93

5 dB 39.48 61.04 62.33 62.78

0 dB 16.95 29.88 31.38 34.44

-5 dB 7.94 9.84 11.39 15.16
Avg. 52.44 62.25 63.09 63.79

Set B Baseline SFN-I SFN-II CSFN
20 dB 92.77 96.87 96.95 94.89

15 dB 81.34 94.28 94.43 91.65
10 dB 59.01 85.47 86.34 82.55
5 dB 31.93 64.95 66.64 61.57
0 dB 13.70 33.05 35.95 32.64
-5 dB 7.65 9.06 11.30 13.34
Avg. 47.73 63.95 65.27 62.77

Set C Baseline SFN-I SFN-II CSFN
20 dB 94.30 93.43 93.75 93.95
15 dB 87.84 84.76 85.28 89.00
10 dB 74.15 67.42 67.88 76.83

5 dB 50.24 41.79 41.50 55.20
0 dB 24.17 21.09 19.80 27.88
-5 dB 11.49 10.10 10.22 13.21
Avg. 57.03 53.10 53.07 59.34

있다. 하지만 Set C와 같은 채널 왜곡이 존재하는 환경에 

서는 두 방법 모두 효과가 없는 것으로 나타났다. 이는 

로그 에너지 특징만을 사용하여 음성/묵음을 분류하였으 

므로 잡음의 주파수 특성을 고려해주지 못하기 때문으로 

분석된다. CSFN 방법은 Set A, C에서 SFN-I/II 방법에 

비해 향상된 인식결과를 나타내었다. 특히 성능향상이 

주로 낮은 SNR에서 이루어졌다는 사실이 중요한 의미를 

갖는다. 즉, 잡음이 많은 환경에서는 켑스트럼 거리의 분 

별력이 로그 에너지에 비해 우수함을 입증하고 있다는 

것이다. 하지만 Set B에서는 SFN-I/II 방법의 성능에 미 

치지 못하고 있다. 이는 Set B에서의 airport 잡음과 같이 

사람의 말소리까지 포함하는 다양한 잡음이 존재하는 불 

안정적인 환경에서는 켑스트럼 거리만을 이용한 음성/묵 

음 분류 방법도 여전히 부족함을 의미한다. 하지만 Set 

。에서의 성능향상은 음성의 주파수 분포 특성을 나타내 

는 켑스트럼 특징에 대한 유클리디언 거리를 이용하여 

음성/묵음을 분류하였으므로 분류의 정확도를 향상시킬 

수 있었기 때문으로 분석된다.

본 논문에서 제안하는 CLSFN 방법에 대한 최적의 파 
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표 2. CLSFN 방법에서。에 따른 인식성능 비교

Table 2. Recognition performance comparisons according 
to a in CLSFN method.

표 4. 모든 방법에 대한 평균 인식성능 비교

Table 4, Av은「균ged recognition 。픊cfonnance comparisons 
for all methods.

a Set A Set B Set C Avg.

1.0 65.20 65.55 57.88 62.87

1.1 65.46 65.66 57.97 63.03

1.2 65.85 65.66 58.46 63.33

1.3 65.48 65.63 58.31 63.14

1.4 65.54 66.12 57.75 63.13

1.5 65.18 65.85 57.01 62.68

Method Set A Set B Set C Avg.

baseline 52.44 47.73 57.03 52.40

CMVN 53.74 53.61 58.59 55.31

SFN-I 62.25 63.95 53.10 59.76

SFN-II 63.09 65.27 53.07 60.48

CSFN 63.79 62.77 59.34 61.97

CLSFN 65.85 65.66 58.46 63.33

표 3. CLSFN 방법에 대한 인식성능 비교 仏 = 技)

Table 3. Recognition performance comparisons for CLSFN 
method (q= 1.2).

V. 결론

SNR Set A Set B Set C

20 dB 96.52 96.65 94.32

15 dB 93.74 93,94 88.60

10 dB 85.82 86,50 75.08

5 dB 66.69 67.58 52.93

0 dB 36.71 36.20 27.58

-5 dB 15.65 13.11 12.27

Avg. 65,85 65.66 58.46

라미터 a의 값을 찾기 위하여, a값을 1.0에서 1.5까지 

변화시켜서 인식실험을 수행하였다 (표 2). 그 결과, 

a =1.2에서 가장 우수한 성능을 얻을 수 있었으며, 이 

경우의 실험결과를 표 3에 나타내었다. 표 3과 표 1을 비 

교할 경우. 제안한 CLSFN 방법은 낮은 SNR어서 CSFN 

방법의 우수한 성능을 유지하였을 뿐만 아니라, 높은 

SNR에서도 SENT 방법의 우수한 성능을 유지할 수 있어 

서 전반적으로 가장 우수함을 확인할 수 있었다.

각 방법에 대한 평균 인식성능을 비교한 결과를 표4에 

나타내었다. 여기서 로그 에너지 정규화 방법들은 기존 

의 대표적인 켑스트럼 정규화 방법 (CMVN： Cepstral 

Mean and Variance Normalization)에 비해 전반적으로 

우수한 성능을 나타냈었다. 다만' 채널 잡음환경인 Set 

C에서 CMVN 방법은 주파수 기반의 켑스트럼 특징을 정 

규화 해주므로 기존의 로그 에너지 정규화 방법 (SFN- 

I/II)에 비해 상대적으로 우수한 인식성능을 나타냈다.

본 논문에서 제안하는 CLS風 방법은 기존의 대표적인 

묵음특징 정규화 방법 SFN-I에 비해 Set A, B, C에서 

평균 단어 정확도가 각각 약 7 % 2 %, 5 % 향상되었음을 

확인할 수 있었고, 모든 테스트 세트에 대한 평균 단어 

정확도에서도 기존방법 (SFN-I, SFN-II, CSFN)에 비해 

약 4 %, 3 %, 1 % 향상되었음을 확인 할 수 있어 제안한 

방법의 유효성을 확인할 수 있었다.

훈련 환경과 인식 환경의 차이가 음성인식 성능저하의 

주요 요인이다. 이러한 환경의 불일치를 줄이기 위한 방 

법으로 다양한 묵음특징 정규화 방법이 제안되고 있다. 

하지만 기존의 묵음특징 정규화방법은 로그 에너지 특 

징 정보만을 이용한 방법으로서 낮은 SN应에서 음성/묵 

음 분류의 정확도가 떨어지므로 인식성능도 같이 현저 

하게 저하되는 문제점이 있다. 이를 해결하기 위해 본 

논문에서는 로그 에너지와 음성/묵음 (또는 잡음)의 켑 

스트럼 특징의 분포 특성의 차이를 나타내는 켑스트럼 

유클리 디 언 거 리를 결합해서 음성/묵음 분류에 사용하 

여 묵음특징을 정규화하는 CLSFN 방법을 제안하였다. 

인식실험결과 기존의 SFN-I/II, CSFN 방법에 비해 전 

반적으로 향상된 인식성능을 얻을 수 있어 그 유효성을 

확인할 수 있었다.
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