
요 약

본 논문에서는 모델 기반의 잡음 보상 방법인 PMC(Parallel

ModelCombination)의 동적 파라미터의 보상에 관해 논한다.

PMC는 연속 HMM의 모델 단계에서 음성 모델과 잡음 모델

을 조합하여 학습 환경과 평가 환경간의 차이를 보상한다.기

존 PMC의 경우,동적 파라미터 보상 시에 음성과 잡음 모델의

평균 벡터 및 공분산 행렬에 대해 많은 양의 계산이 요구된다.

본 논문에서는 공분산의 수축-확대 방법을 동적 파라미터 보상

과정에 적용하고 짧은 구간에서 음성과 잡음의 변화가 적다는

가정 하에 보상식을 단순화함으로써,연산량을 줄이면서도 인

식 성능을 향상시킬 수 있는 방법을 제안한다.

100단어 규모의 고립단어 인식시스템에 대해 백색 및 헬리

콥터 잡음을 SNR0,5,10dB로 가산한 3000개의 평가 자료

로 실험한 결과,기존 방법에 비해 인식 성능 개선 및 보상 속

도 향상을 얻음으로서 제안한 방식의 유효성을 검증할 수 있었

다.

1.서 론

현재 음성 인식 기술은 연구 단계를 지나 실용화 단계에 접

어들고 있다.그러나 음성 인식 기술을 실용화하기 위해서는

학습 환경과 사용 환경의 불일치에 의해 발생하는 음성 인식

시스템의 성능 저하 문제를 해결해야 한다.일반적으로 불일치

요인을 음성신호의 스펙트럼 영역에서 가산적인 배경 잡음과

음성의 켑스트럼 영역에서 가산적인 채널 왜곡으로 구분한다.

이러한 불일치 요인을 제거하기 위한 기존의 연구 방법은 크게

세가지 방법으로 구분할 수 있다.첫 번째는 MFCC (Mel

Frequency CepstralCoefficient),EIH (Ensemble Interval

Histogram),SMC (Short-timeModifiedCoherence), PLP

(PerceptualLinearPrediction)분석과 같이 음성에서 본질적으

로 잡음에 강인한 특징을 추출하는 방법이다 [4].두 번째는 스

펙트럼 차감법, 상태기반 음질개선(state-based speech

enhancement)등과 같이 잡음이 섞여있는 음성에서 깨끗한 음

성을 얻기 위한 전처리 방법이다 [9][10].세 번째는 PMC,

speechandnoisedecomposition,MLLR (Maximum Likeli-

hoodLinearRegression)과 같이 음성 인식 모델이 학습된 환

경을 사용 환경과 비슷하도록 수정하는 방법이다 [3].

본 논문에서는 음성 인식 모델을 보상하는 연구 방식 중 하

나인 PMC를 살펴보고,PMC의 보상 방법 중 동적 파라미터를

좀 더 효율적으로 보상하여 인식 성능을 향상시키는 방법을 제

안한다.제안한 방법은 공분산 수축-확대 방법 [6]을 동적 파라

미터 보상 과정에 적용하고 짧은 구간에서 음성과 잡음의 변화

가 적다는 가정 하에 보상식을 단순화함으로써,연산량을 줄이

면서도 인식 성능을 향상시킨다.

본 논문의 구성은 다음과 같다.2장에서는 일반적인 PMC

에 관해 논의한다.3장에서는 동적 파라미터 보상을 위해 기존

에 취해진 방법을 살펴보고 개선점에 관해 설명한다.4장에서

는 실험 환경 및 제안된 방법에 따른 실험 결과를 기술하고,5

장에서 결론을 맺는다.

2.ParallelModelCombination

PMC는 깨끗한 음성 모델과 잡음 모델을 조합하여 인식 모

델을 환경에 적응시킨다 [1][2].잡음이 혼합된 음성을 가장 잘

인식할 수 있는 방법은 동일한 잡음 환경에서 자료를 수집하고

인식기를 재학습시키는 것이다.그러나 이러한 방법은 실용적

이지 못하다.만약 음성 모델이 학습 자료의 통계적 특성을 잘

가지고 있다면 그림 1과 같은 모델 파라미터 보상으로 동일한

효과를 얻을 수 있다.

음성과 잡음 신호는 선형 스펙트럼 영역에서 가산적으로 이

루어지기 때문에 각 모델의 파라미터를 선형 스펙트럼 영역으

로 변환하여 조합한다.조합할 때 기준이 되는 식을 불일치 함

수라 하며,이는 다음의 가정에 기초한다 [2].

1)음성과 배경 잡음은 상호 독립적이다.
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2)음성과 배경 잡음은 시간 영역에서 가산적이다.

3)단독 다변량 가우스 모델(singlemultivariateGaussian

model)로 음성과 배경 잡음 정보를 충분히 알 수 있다.

4)잡음 첨가 후에도 프레임 및 HMM 모델의 상태 배열은

유지된다.

2.1.정적 파라미터의 불일치 함수

음성과 배경 잡음의 정적 요소는 로그 스펙트럼 영역에서

다음의 불일치 함수에 근거하여 혼합된다.

식에서 g는 음성과 잡음 크기 비를 조절하며,τ는 프레임

인덱스이다.S와 N은 각각 깨끗한 음성과 잡음을 위첨자 l은

로그 스펙트럼 영역을 의미한다.식 (1)을 기준으로 다음과 같

이 모델의 정적 파라미터가 보상된다.

식에서 μ︿과 Σ︿는 각각 보상된 Gaussian분포의 평균과

공분산을 의미한다.

2.2.동적 파라미터의 불일치 함수

동적 파라미터는 전후 프레임 간의 상호 관련성을 모델링한

것으로 배경 잡음이 일정할 경우 좋은 성능을 얻을 수 있다.

일반적으로 전후 프레임 간의 차를 이용하는 차분(delta),가속

(acceleration)파라미터가 많이 사용되며 이들의 정의는 다음

과 같다.

(4)

(5)
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Δ2Oc(τ)= ΔOc(τ+wa)-ΔO
c(τ-wa)

식에서 위첨자 c는 켑스트럼을 의미하며 w,wa는 파라미

터 계산에 사용하는 프레임 간격을 의미한다.동적 파라미터는

다음 불일치 함수를 기초로 혼합된다 [2].
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g
l
=log(g)이며,다른 변수들은 식 (1)과 동일하다.동적 파

라미터는 식 (6),(7)을 식 (2),(3)과 같이 계산하여 얻을 수 있

지만 이를 정확히 계산할 수 있는 닫힌 형태(closedform)의

해법이 없기 때문에 값을 얻기가 매우 어렵다 [3].

3.동적 파라미터 보상

3.1.연속시간 근사법

앞장에서 기술한 바와 같이 동적 파라미터를 식 (6),(7)에

근거하여 보상하기는 매우 어렵다.대신 연속 시간 근사

(continuoustimeapproximation)를 이용한 보상법이 제안되었

다 [5].이 방법은 동적 파라미터 추정시 식 (6),(7)대신 정적

파라미터 불일치 함수인 식 (1)을 시간에 대해 일,이차 미분한

식을 이용한다.
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식 (8),(9)를 이용하여 다음과 같은 식을 얻을 수 있다 [5].
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그림 1.BasicPMCprocess
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연속 시간 근사법을 이용하여 공분산을 보상할 수도 있지만

공분산의 보상은 많은 계산량에도 불구하고 성능 향상을 가져

오지 않는다 [5].연속 시간 근사법은 음성과 배경 잡음의 공분

산이 작다는 기본 가정이 필요하지만 실제의 경우 공분산이 작

지 않기 때문에 이 방법으로 가속 파라미터 보상할 경우 오히

려 인식률이 저하되기도 한다.

3.2.공분산 수축-확대를 적용한 근사법

본 논문에서는 연속 시간 근사법의 가정을 지키면서 효율적

인 보상식을 얻기 위해 공분산 수축-확대(contraction and

expansionofcovariance)방법을 동적 파라미터를 보상에 적용

한다.

공분산 수축-확대 방법은 정적 파라미터의 영역 변환시 공분산

의 영향을 줄이기 위해 제안된 방법으로 그림 2에서 나타낸 바

와 같은 순서로 진행되며 수축-확대 정도는 상수γ에 의해 결

정된다.γ는 평균과 분산을 보상할 때 로그 스펙트럼 영역에

서의 공분산 영향을 효과적으로 조절할 수 있는 값이다.또한

이 방법을 통해 보상된 모델들은 자료의 식별력이 향상되어 낮

은 SNR에서도 인식률 향상을 가져온다 [6].

이 과정을 동적 파라미터에 적용하면 식 (11)은 식 (12)와

같이 바뀐다.식에서γ값을 적절히 크게 하면 공분산의 영향을

줄일 수 있다.
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3.3.빠른 동적 파라미터 근사법

공분산 수축-확대 방법에서 γ는 1보다 큰 상수를 이용한다.

만약 γ값이 매우 큰 상수일 경우 공분산은 매우 작은 값이 되

며 이것은 다음과 같이 근사된다 [6].
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이러한 가정을 적용할 경우 식 (12)는 식 (13)과 같이 간소

화된 형태로 표현된다.
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이와 같이 보상할 경우 영역 변환에 많은 연산량이 요구되

는 공분산을 계산할 필요가 없으므로 보상 시간이 빨라진다.

또한 잡음이 일정한 형태로 유지된다는 잡음 가정을 적용하면

잡음 모델의 차분 파라미터와 가속 파라미터의 평균을 0으로

근사된다.이 가정에 의해 식 (10)과 식 (13)을 다음과 같이 간

소화할 수 있다.

3.4.개선된 동적 파라미터 근사법

식 (10)과 (13)에서 α',β'은 각각 0과 1사이의 상수이며

α'+β'=1이다.짧은 구간의 음성과 잡음의 변화는 크지 않

다는 가정을 적용하면 다음과 같이 근사할 수 있다.

이 근사를 식 (13)에 적용하면 동적 파라미터는 다음과 같은

형태로 보상할 수 있다.

4.실험 및 결과

실험에 사용된 음성 자료는 국어 공학 연구 센터에서 만든

PBW452단어 중 100단어를 사용하였고 [7],잡음 자료는

NoiseX92에 있는 자료 중 백색 잡음과 헬리콥터 잡음을 이용

하였다 [8].학습 자료는 남,여 각각 50명의 깨끗한 음성을 이

용하였으며,평자 자료는 학습에 포함되지 않은 남,여 각각 18

명,12명에 대한 3000개의 단어 발성을 이용하였다.평가 자료

는 SNR0,5,10dB3단계로 잡음을 혼합하였으며 잡음 모델

생성을 위해 각 SNR당 20초 정도의 잡음을 준비하였다.인식

모델은 HTK3.0을 이용하여 생성하였으며 597개의 triphone

모델로 이루어졌다.각 HMM은 3개의 상태로 구성되어 있으

며 각 상태는 1개의 Gaussian분포를 가진다.잡음 모델은 1개

의 상태로 구성되며 1개의 Gaussian분포로 이루어졌다.음성

분석 구간은 20ms이고,10ms씩 이동하며 해밍창을 사용하였

다.특징 벡터로는 0차를 포함한 13차 MFCC,13차 차분 파

라미터,13차 가속 파라미터를 사용하였다.

인식 모델의 기본 성능을 알아보기 위해 모델 생성 후 각

SNR별 인식률을 측정해 보았으며 결과는 표 1과 같았다.

표 1.인식기의 SNR별 인식률(%)

clean 10dB 5dB 0dB

백색잡음 99.83 46.63 21.87 2.63

헬리콥터잡음 99.83 68.30 23.16 2.26

(10)
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표 2.동적 파라미터 보상 시 인식률(%)

백색잡음 10dB 5dB 0dB

S 88.83 63.43 27.33

S+D 92.73 66.53 41.07

S+D+A 81.80 60.63 31.83

S+D+CEA 89.83 77.66 50.43

S+D+FA 89.83 77.86 50.77

S+ND+NA 88.87 74.03 42.23

S+D+PA 94.43 84.83 56.07

헬리콥터잡음 10dB 5dB 0dB

S 93.60 69.47 23.33

S+D 95.70 79.50 33.87

S+D+A 78.60 57.07 17.80

S+D+CEA 92.43 78.00 37.53

S+D+FA 92.47 78.03 37.60

S+ND+NA 89.83 71.20 33.96

S+D+PA 96.53 78.03 39.33

제안된 동적 파라미터 보상의 유효성을 검증하기 위한 실험

결과는 표 2와 같았다.

표 2에서 S는 정적 파라미터 보상,D는 차분 파라미터 보상,

A는 연속 시간 근사법에 의한 기존 가속 파라미터 보상,CEA

는 3.2절의 공분산 수축-확대를 이용한 가속 파라미터 보상(γ

=100),FA와 N은 각각 3.3절의 빠른 가속 파라미터 보상과 잡

음 가정이 포함된 파라미터 보상,PA는 3.4절에서 제안한 방

법을 이용한 가속 파라미터 보상을 의미한다.

제안한 방법에서 연산량 감소 효과를 확인하기 위해 보상

시간을 측정하였으며 결과는 표 3과 같다.측정된 값은 전체

파라미터 보상 시간과 정적 파라미터 보상시간의 차이며

PentiumIII-500CPU,128M RAM,windows2000환경에서

측정하였다.

연속 시간 근사법에 의한 기존 방법은 차분 파라미터 보상

의 경우 인식 성능의 향상을 가져오지만,가속 파라미터 보상

은 오히려 인식률을 저하시켰다.그러나 공분산 수축-확대 방

법을 적용하였을 때는 인식률 저하를 막을 수 있었으며 SNR

이 낮을 경우도 성능이 향상되었다.빠른 보상 방법을 적용할

경우,연산량을 감소시키면서도 인식률을 유지함을 알 수 있었

으며 잡음 가정도 유효함을 알 수 있었다.또한 제안한 보상

방법은 보상 시간 면에서 빠른 보상 방법과 비슷하면서도 인식

성능은 향상되었다.

5.결 론

본 논문에서는 PMC의 파라미터 보상 방법 중 동적 파라미

터 보상에 관해 살펴보았다.기존 방법의 경우 연속 시간 근사

법을 사용하여 동적 파라미터를 보상한다.이 방법은 공분산의

값이 작다는 점을 기본 가정으로 하고 있으나 실제의 경우 공

분산 값이 작지 않아 가속 파라미터를 보상할 경우 오히려 인

식률이 저하되었다.이 문제를 해결하기 위해 공분산 수축-확

대 방법을 동적 파라미터 보상에 적용하였으며 이를 바탕으로

동적 파라미터 보상 방법을 제안하였다.제안한 방법은 동적

파라미터 보상을 빠르게 하면서도 높은 인식률을 얻음을 실험

을 통해 확인하였다.

향후에는 온라인 상에서 배경 잡음 변화를 정확히 인식하는

방법 및 실시간 모델 보상에 관한 연구가 필요할 것이다.
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표 3.1791개의 Gaussian분포의 동적 파라미터 보상에

소비된 시간 비교

Dim
기존 방법

(S+D+A)

빠른 보상방법

(S+D+FA)

제안한 방법

(S+D+PA)

39차 21.73s 2.51s 2.48s


