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(54) 발명의 명칭 독립 벡터 분석 및 모델 기반 특징 향상을 이용한 강인한 음성 인식 방법

(57) 요 약

본 발명은 독립 벡터 분석 및 모델 기반 특징 향상 방법을 이용한 강인한 음성 인식 방법에 관한 것이다. 상기

음성 인식 방법은, (a) 마이크로폰으로 입력된 신호들에 대하여 독립 벡터 분석(Independent Vector Analysys)

하여 IVA 타겟 음성 신호와 IVA 노이즈 신호를 추정하는 단계; (b) 상기 추정된 IVA 타겟 음성 신호 및 IVA 노이

즈  신호를  각각  입력  신호  및  노이즈  신호로  설정하여,  모델  기반  특징  향상(Model-based  Feature

Enhancement;'MBFE') 방법을 적용하여 타겟 음성 신호를 추정하는 단계; 를 구비하여 음성 인식의 정확도를 향상

시킨다. 
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

(a) 마이크로폰으로 입력된 신호들에 대하여 독립 벡터 분석(Independent Vector Analysys)하여 IVA 타겟 음성

신호와 IVA 노이즈 신호를 추정하는 단계;

(b) 상기 추정된 IVA 타겟 음성 신호 및 IVA 노이즈 신호를 각각 입력 신호 및 노이즈 신호로 설정하여, 모델

기반 특징 향상(Model-based Feature Enhancement;'MBFE') 방법을 적용하여 타겟 음성 신호를 추정하는 단계;

를 구비하고, 상기 (a) 단계는 

(a1) 타겟에 대한 방향을 추정하는 단계;

(a2) 마이크로폰으로 입력된 신호들에 대하여 독립 벡터 분석하여 소스 신호들을 출력하는 단계;

(a3) 상기 추정된 타겟에 대한 방향을 이용하여 상기 IVA 출력 신호 중 IVA 타겟 음성 신호 및 IVA 노이즈 신호

를 각각 선택하는 단계;

를 구비하여 음성 인식의 정확도를 향상시킨 것을 특징으로 하는 강인한 음성 인식 방법. 

청구항 2 

삭제

청구항 3 

제1항에 있어서, 상기 (a3) 단계는, 

분리 매트릭스를 이용하여 directions-of-Arrivals(DOA)를 계산하고, 상기 추정된 방향 정보와 상기 계산된 DOA

를 비교하고, 

(a2) 단계에서 출력된 소스 신호들 중에서, 상기 추정된 타겟에 대한 방향과 DOA의 차이가 최소인 출력은 IVA

타겟 음성 신호로 결정하고, 그 외의 다른 출력들은 IVA 노이즈 신호로 결정하는 것을 특징으로 하는 강인한 음

성 인식 방법. 

청구항 4 

제1항에 있어서, 상기 (b) 단계에서의 상기 모델 기반 특징 향상 방법은 HMM(Hidden-Markov-model)을 기반으로

한  로그  멜-주파수  파워  스펙트럼  계수들(Logarithmic  Mel-frequency  Power  Spectral  Coefficients;  이하

'LMPSCs'라 한다)로부터 clean LMPSCs의 최소 평균 제곱 에러(a minimum mean square error ; 이하, 'MMSE'라

한다)의 추정을 유도해 내는 것을 특징으로 하는 강인한 음성 인식 방법. 

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 강인한 음성 인식 방법에 관한 것으로서, 더욱 구체적으로는, 독립 벡터 분석의 출력 신호들을 이용[0001]

하여 모델-기반 특징 향상 방법을 적용함으로써 타겟 음성 신호를 추정하여 모든 노이즈에 강인한 음성 인식 방

법에 관한 것이다. 

배 경 기 술

음성 인식 시스템(ASR System)에 있어서, 실제 상황은 대부분 노이즈가 많은 환경에 있기 때문에 노이즈에 강인[0002]

한 특성(Noise robustness)을 갖는 것은 매우 중요하다. 음성 인식 시스템의 인식 성능의 감쇠는 주로 학습 환

경과 실제 환경과의 차이로부터 기인하는 경우가 많으며, 캡스트럼 평균 정규화(Cepstral Mean normalization)
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또는 스펙트럼 차감(spectral subtraction)과 같은 단순한 방법들을 사용하여 전술한 불일치를 보상하여 손실들

을 회복하고자 하는 연구들이 많이 진행되고 있다. 이러한 접근들에 의하여 음성 인식의 정확성을 향상시키고는

있지만, 대부분은 다양하면서 안정화되지 못한 노이즈들을 갖는 실세계의 환경들에서는 여전히 인식 성능을 향

상시키지 못하고 있는 실정이다. 

모델 기반 특징 향상(Model-based feature enhancement; 이하, 'MBFE'라 한다) 기법들은 관측된 noisy speech[0003]

의 스펙트로그래픽 표현에서 노이즈로 인한 왜곡을 제거함으로써, Noise robustness을 향상시키는 것이다. 이러

한 기법들은 주로 통계적인 공식에 기초한 것으로서, 입력된 Noisy speech에 대한 clean speech의 예상값, 입력

음성을 변질시키는 노이즈에 대한 일부 변수들의 추정 및 clean speech를 설명하는 a prior model을 제공한다.

MBFE의 성능은 corrupting noise를 설명하기 위하여 추정된 변수들에 주로 의존하게 된다. 하지만, 노이즈의 특[0004]

성들은 매우 다양하고 모든 종류의 노이즈를 커버할 수 있는 노이즈 모델을 학습시키는 것은 불가능하다. 이 경

우, 노이즈 모델에 관련된 변수들을 얻는 가장 쉬운 방법들 중 하나는, 단일의 음성 발성동안 정상적 노이즈

(stationary noise) 및 low complex noise 모델을 가정하여, 묵음 기간동안의 평균(mean)과 같은 단순 통계를

추정하는 것이다. 

하지만, 배경음악이나 경쟁이 되는 다른 음성과 같은 corrupting noise들은 짧은 기간동안이라 할지라도 정상적[0005]

(stationary)이지 않을 수 있다. 다수 개의 마이크로폰이 있다면, 노이즈의 일부 변수들은 음성 성분을 제거한

후의 speech period 동안에서도 추정될 수 있다. 많은 음성 인식 시스템에 있어서, 관심 화자는 마이크로폰과

상대적으로 가까운 위치에 배치되며, 그 결과 그 방향이 쉽게 추정되고 타겟 반향 성분들이 감소될 수 있는 점

음원(point source)으로 취급될 수 있다. 

종래의 BSSA(Blind  Spatial  Subtraction  Array)라 불리는 특징 향상 방법은, 타겟 음성 신호 출력을 제거한[0006]

후, projection-back 방법을 사용한 ICA 에 의해 추정된 노이즈 파워 스펙트럼(noise power spectrum)을 빼는

것을 특징으로 한다. 이러한 BSSA 방법은, ICA 의 타겟 음성 신호 출력이 여전히 노이즈를 포함하고 있으며, 노

이즈 파워 스펙트럼 추정이 완벽할 수 없기 때문에, 음성 인식의 성능을 떨어뜨리게 되는 문제점이 있다. 

이와 같이, 종래의 모델 기반 특징 향상 기법은 stationary noise에 대해서는 noise robustness를 가지나, 배[0007]

경음악이나 경쟁이 되는 다른 음성 신호들과 같은 nonstationary noise에 대해서는 추정할 수 없게 된다. 따라

서, 이러한 종래의 모델 기반 특징 향상 기법을 사용하여 음성 인식을 수행하는 경우, 노이즈가 없는 타겟 음성

신호를 정확하게 추정하기 어렵기 때문에 음성 인식의 정확도가 떨어지게 된다. 

선행기술문헌

특허문헌

(특허문헌 0001) 한국등록특허 제 10-0329596호 [0008]

(특허문헌 0002) 한국등록특허 제 10-1361034호 

발명의 내용

해결하려는 과제

전술한 문제점을 해결하기 위한 본 발명의 목적은 관심 화자인 타겟에 대한 방향 정보를 이용하여 독립 벡터 분[0009]

석에 의해 얻은 출력 신호들로부터 IVA 타겟 음성 신호와 IVA 노이즈 신호를 1차로 추정하고, 1차로 추정된 신

호들을 이용하여 모델 기반 특징 향상 방법을 적용함으로써, 정상적 노이즈(stationary noise) 뿐만 아니라 비

정상적 노이즈(non-stationary noise)들에도 강인한 타겟 음성 신호를 추정할 수 있는 강인한 음성 인식 방법을

제공하는 것이다.  

과제의 해결 수단
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전술한 기술적 과제를 달성하기 위한 본 발명의 특징에 따른 강인한 음성 인식 방법은, (a) 마이크로폰으로 입[0010]

력된 신호들에 대하여 독립 벡터 분석(Independent Vector Analysys)하여 IVA 타겟 음성 신호와 IVA 노이즈 신

호를 추정하는 단계; (b) 상기 추정된 IVA 타겟 음성 신호 및 IVA 노이즈 신호를 각각 입력 신호 및 노이즈 신

호로 설정하여, 모델 기반 특징 향상(Model-based Feature Enhancement;'MBFE') 방법을 적용하여 타겟 음성 신

호를 추정하는 단계; 를 구비하여 음성 인식의 정확도를 향상시킨다. 

전술한 특징에 따른 강인한 음성 인식 방법에 있어서,  상기 (a)  단계는 (a1)  타겟에 대한 방향을 추정하는[0011]

단계; (a2) 마이크로폰으로 입력된 신호들에 대하여 독립 벡터 분석하여 소스 신호들을 출력하는 단계; (a3) 상

기 추정된 타겟에 대한 방향을 이용하여 상기 IVA 출력 신호 중 IVA 타겟 음성 신호 및 IVA 노이즈 신호를 각각

선택하는 단계;를 구비하는 것이 바람직하다. 

전술한  특징에  따른  강인한  음성  인식  방법에  있어서,  상기  (a3)  단계는,  분리  매트릭스를  이용하여[0012]

directions-of-Arrivals(DOA)를 계산하고, 상기 추정된 방향 정보와 상기 계산된 DOA를 비교하고, (a2) 단계에

서 출력된 소스 신호들 중에서, 상기 추정된 타겟에 대한 방향과 DOA의 차이가 최소인 출력은 IVA 타겟 음성 신

호로 결정하고, 그 외의 다른 출력들은 IVA 노이즈 신호로 결정하는 것이 바람직하다. 

전술한 특징에 따른 강인한 음성 인식 방법에 있어서, 상기 (b) 단계에서의 상기 모델 기반 특징 향상 방법은[0013]

HMM(Hidden-Markov-model)을  기반으로  한  로그  멜-주파수 파워 스펙트럼 계수들(Logarithmic  Mel-frequency

Power Spectral Coefficients; 이하 'LMPSCs'라 한다)로부터 clean LMPSCs의 최소 평균 제곱 에러(a minimum

mean square error ; 이하, 'MMSE'라 한다)의 추정을 유도해 내는 것이 바람직하다. 

발명의 효과

본 발명에 따른 강인한 음성 인식 방법은 정상적 노이즈(stationary  noise)  뿐만 아니라,  비정상적 노이즈[0014]

(nonstationary noise)들에도 강인한 음성 인식을 수행할 수 있게 된다. 

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명에 따른 음성 인식 방법과 종래의 음성 인식 방법들의 성능을 분석하기 위하여, 구성된 소스와[0015]

마이크로폰들을 도시한 구성도이다. 

도 2는 도 1의 시뮬레이션 환경에서, 간섭신호원이 1개인 경우, 2개인 경우, 3개인 경우에 대하여, 각각 종래방

법 1(Baseline), 종래방법 2(FE), 종래 방법 3(IVA), 종래 방법 4(BSSA) 및 본 발명에 따른 방법(IVA-FE)에서

의 SNR을 측정하여 도시한 도표이다. 

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

본 발명에 따른 강인한 음성 인식 방법은, 독립 벡터 분석(Independent  Vector Analysis; 이하, 'IVA'라 한[0016]

다)을 이용하여 마이크로폰들의 입력 신호들로부터 타겟 음성 신호 및 노이즈 신호를 1차로 추정하고, 1차 추정

된  IVA  타겟  음성  신호  및  IVA  노이즈  신호를  이용하여  모델  기반  특징  향상(Model-based  Feature

Enhancement)  방법을  적용하여,  정상적  노이즈  (stationary  noise)  뿐만  아니라  비정상적  노이즈

(nonstationary noise)도 제거된 타겟 음성 신호를 추정하는 것을 특징으로 한다.   

특히, 본 발명은 강인한 음성 인식을 위하여 사용되는 특징 향상 기법은, HMM(Hidden Markov model)을 기반으로[0017]

한  로그  멜-주파수  파워  스펙트럼  계수(Logarithmic  Mel-frequency  Power  Spectral  Coeffecients;  이하,

'LMPSCs'라 한다.)로부터 clean LMPSCs의 최소 평균 제곱 에러(a minimum mean square error ; 이하, 'MMSE'라

한다)의 추정을 유도해 내는 것이다. 

특징 향상을 위한 노이즈 모델과 관련된 변수들은, 단일 음성 발성 동안 정상적 노이즈(stationary noise) 및[0018]

단일 노이즈 모델을 가정하여, 단일 음성 발성이 없는 기간 동안의 평균이나 편차와 같은 기본 통계에 의해 추

정할 수도 있지만, 노이즈는 단일의 음성 발성내에 짧은 간격에서조차도 stationary하지 않을 수 있다. 따라서,

본 발명에 따른 방법은 모델 기반 특징 향상을 위하여, 독립 벡터 분석(Independent Vector Analysis; 'IVA')

를 채용하여, 사용된 음성 동안 연속적으로 변수들을 추정하고 향상된 타겟 음성 신호를 획득한다. 
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본  발명에 따른 방법은 실험적 결과로부터 경쟁되는 음성이 있는 경우라도 음성 인식에서의 노이즈 강인함[0019]

(Noise robustness)을 더욱 향상시킬 수 있음을 확인할 수 있다.  

이하, 첨부된 도면을 참조하여 본 발명의 바람직한 실시예에 따른 강인한 음성 인식 방법에 대하여 구체적으로[0020]

설명한다. 

먼저, 본 발명에 다른 강인한 음성 인식 방법은 마이크로폰으로부터 입력된 입력 신호들에 대하여 독립 벡터 분[0021]

석하고, 음원 소스들 중 관심 화자인 타겟의 방향에 대한 정보를 사전에 제공받고, 상기 타겟의 방향에 대한 정

보를 이용하여 독립 벡터 분석의 출력들 중 타겟 음성 신호 및 노이즈 신호를 1차적으로 추정한다. 이하, 독립

벡터 분석하여 IVA 타겟 음성 신호 및 IVA 노이즈 신호를 1차적으로 추정하는 과정을 구체적으로 설명한다. 

먼저, 벡터 는, 상호 독립된 N개의 미지의 음원 소스들의 음성이 혼합된 벡터로서, i번째 프레임이며 j 번[0022]

째  주파수  빈에서의  M  개의  observations의  시간-주파수 표현들로 구성된다.  소스  신호들을 복구하기 위한

observations에 대한 선형 변환은 수학식 1로 표현될 수 있다. 

수학식 1

[0023]

여기서, 은 추정된 소스 신호들의 시간-주파수 표현으로 구성된 벡터이며, [0024]

는 j번째 주파수 빈에서의 분리 매트릭스(separating matrix)이다. 

분리 매트릭스를 추정하기 위한 자연-경사도 IVA(natural-gradient IVA) 학습 규칙은 수학식 2에 의해 구할 수[0025]

있다. 

수학식 2

[0026]

여기서, I 는 아이덴티티 매트릭스(identity matrix)이다.  를 나타내는 를 갖는 추정[0027]

된 소스들의 hypothesized  pdf  model  을 가정하면, multivariate  score

function은    및

, 1≤n≤N 에 의해 주어지며, 여기서, 는 주파

수 빈의 개수를 나타낸다. 

한편,  본  발명에  따른  강인한  음성  인식  방법에  있어서,  음성  소스들  중  관심  화자인  타겟의  도달  방향[0028]

(Direction-of-Arrival; 이하, 'DOA')에 대한 정보는 사전에 입력되거나 image-based source detection 방법들

에  의해 추정되어 제공될 수  있다.  전술한 방법에 의하여 타겟 소스에 대한 추정된 방향은 분리 매트릭스

로부터 계산된 DOA와 비교함으로써, IVA 출력 신호들 중에서 타겟 음성 신호 및 노이즈 신호를 결정할

수 있다. 

균일하게 선형적인 마이크로폰 어레이를 사용하는 경우, j 번째 주파수 빈에서 n 번째 출력에 대응되는 사운드[0029]
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소스의 DOA인 는 m 번째 및 m'번째 마이크로폰 쌍으로부터 수학식 3에 의해 구해질 수 있다. 

수학식 3

[0030]

여기서,  [·]
nm
 은 매트릭스의 m 번째 열과 n 번째 행의 성분을 나타내며, 는 샘플링 주파수이며, d는 인[0031]

접한 마이크로폰들 사이의 거리이며, c는 음속이다. 

permutation 문제들이 IVA에서 발생되지 않기 때문에, DOA는 spatial aliasing 없이 주파수 빈들에 대한 [0032]

의 median value에 의해 구할 수 있다. 따라서, IVA 출력들에 있어서, 추정된 타겟 소스 방향으로부터 DOA 차이

가 최소인 출력은 타겟 음성 출력으로 결정될 수 있으며, 그 외의 다른 출력들은 노이즈 출력으로 결정될 수 있

다.   

다음, 본 발명에 따른 음성 인식 방법은 인식 성능을 향상시키기 위하여, 전술한 IVA에 의해 추정된 타겟 음성[0033]

출력(  ) 및 노이즈 출력을 이용하여 특징 향상(the feature enhancement)을 수행한다. 

특징 향상을 수행함에 있어서, noisy speech로서 IVA 타겟 음성 출력(  ) 을 사용하고, noise로는 IVA 노[0034]

이즈 출력을 사용한다. 이하, HMM 모델 기반의 특징 향상의 수행 과정에 대하여 구체적으로 설명한다. 

i 번째 프레임 및 j 번째 주파수 빈에서의 노이즈 음성의 시간-주파수 표현인 는 수학식 4에 의해 나타[0035]

낼 수 있다.   

수학식 4

[0036]

여기서,    는 각각 clean speech 및 noise를 표시한다. [0037]

K-채널 멜-스케일 필터들(K-channel  mel-scale  filters)  Λk,  k=1,...,K  on  를 적용하면, noisy[0038]

speech에 대한 LMPSC 인 는 수학식 5에 의해 얻을 수 있다. 
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수학식 5

[0039]

여기서,  및 는 각각 k 번째 필터의 non-zero weights의 하위 및 상위 bounds 들이다. [0040]

 음성신호와 노이즈 신호가 서로 상관되어 있지 않다(uncorrelated)고 가정하면, LMPSC 는 수학식 6으[0041]

로 표현될 수 있다. 

수학식 6

[0042]

여기서,  및 는 ,  각각 clean  speech  와 노이즈  의 LMPSCs  들이다. noisy[0043]

LMPSCs 의 향상을 수행하기 위하여, 수학식 6은 에서 the first-order Taylor series expansion

을 사용하여 선형화시킴에 의해 근사적으로 수학식 7로 표현할 수 있게 된다. 

수학식 7

[0044]

여기서,  및 는 수학식 8 및 9이다. [0045]

수학식 8

[0046]

수학식 9

[0047]
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대부분의 실질적인 상황에 있어서, 수학식 6에서의 의 정확한 값은 알지 못하며, random process로서[0048]

간주된다. 따라서,   및 사이의 관계는 deterministic transformation으로서 설명될 수 없으며,

probabilistic framework로 설명될 수 있다. 

noise statistics를 설명하는 일부 변수들이 noisy signal 로부터 추정될 수 있다면, noisy speech  및[0049]

추정된 변수들의 값이 주어진다면 noisy LMPSCs의 향상은 수학식 10에 의해 나타내어지는 clean LMPSC vector의

MMSE 추정을 계산함에 의해 얻을 수 있게 된다. 

수학식 10

[0050]

여기서, 는  의 특징 벡터를 나타내며, 는 특징 벡터들의 시퀀스인 (y1, ... ,[0051]

yi)를 나타낸다. Bayesian framework를 사용하면, MMSE 추정은 posterior 확률밀도함수(pdf)인 로부

터 얻을 수 있다. 

prior distribution을 수식화하기 위하여, clean speech는 Single-Gaussian observation distribution을 갖는[0052]

HMM에 의해 설명될 수 있다고 가정하고, 수학식 11을 유도한다.

수학식 11

[0053]

여기서,  는 각각 프레임 i에서의 hidden state index 및 state들의 개수를 나타낸다. [0054]

또한, covariance matrix 이 의 k-th diagonal element와 diagonal하다고 가정하고, 노이즈[0055]

  는 mean과 variance 가 각각 , 인 Gaussian random process라고 가정한다. 

그 다음, posterior pdf는 수학식 12로 수식화할 수 있다. [0056]

수학식 12

[0057]

여기서, k 번째 멜 주파수 밴드의 오른쪽의 second term은 Bayesian rule에 의해 수학식 13과 같이 표현될 수[0058]

있다. 
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수학식 13

[0059]

수학식 7에서  및 일 때, 수학식 13의 오른쪽의 first term은 수학식 14와 같[0060]

이 근사화할 수 있다. 

수학식 14

[0061]

여기서, 은 수학식 15 이다. [0062]

수학식 15

[0063]

second term은 수학식 11로부터 수학식 16과 같이 나타낼 수 있다. [0064]

수학식 16

[0065]

따라서, 은 또한 수학식 17과 같이 나타낼 수 있다. [0066]

수학식 17

[0067]

수학식 18

[0068]
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수학식 19

[0069]

수학식 12의 오른쪽의 first term은 수학식 20과 같이 나타낼 수 있다. [0070]

수학식 20

[0071]

state transition probability 을 사용하면, 는 수학식 21과 같이 나타[0072]

낼 수 있다. 

수학식 21

[0073]

그리고, 은 HMM의 observation distribution 에 의해 획득될 수 있다. [0074]

수학식 12를 사용하면, 향상된 LMPSCs는 수학식 22에 의해 결정될 수 있다. [0075]

수학식 22

[0076]

이하, 전술한 구성을 갖는 본 발명에 따른 강인한 음성 인식 방법에 대하여 성능을 살펴보기 위하여 임의의 조[0077]

건에서 시뮬레이션하여, 종래의 다른 방법들과 비교분석하였다. 

도 1은 본 발명에 따른 음성 인식 방법과 종래의 음성 인식 방법들의 성능을 분석하기 위하여, 구성된 소스와[0078]

마이크로폰들을 도시한 구성도이다. 

도 1을 참조하면, Target speech, 간섭신호원 (Interference) 1, 2, 3 및 2개의 마이크로 폰이 설치되어 있다.[0079]

도 1의  시뮬레이션 환경에서,  간섭신호원이 1개인  경우,  2개인 경우,  3개인 경우에 대하여,  각각 종래방법

1(Baseline), 종래방법 2(FE), 종래 방법 3(IVA), 종래 방법 4(BSSA) 및 본 발명에 따른 방법(IVA-FE)에서의

SNR을 측정하였으며, 그 결과를 도 2에 도시하였다. 여기서, 종래 방법 1은 마이크로폰으로부터 입력된 신호로

부터 단어를 인식하는 방법이며, 종래 방법 2는 종래의 특징 향상(Feature Enhancement) 방법을 이용하여 음성

인식하는 것이며, 종래 방법 3은 독립 벡터 분석하여 음성 인식하는 것이며, 종래 방법 4는 BSSA 에 의해 음성
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인식하는 것이다.  

도 2를 참조하면, 모든 경우에서 본 발명에 따른 음성 인식 방법이 종래의 다른 방법들보다 SNR이 월등히 우수[0080]

함을 쉽게 알 수 있다. 

이상에서 본 발명에 대하여 그 바람직한 실시예를 중심으로 설명하였으나, 이는 단지 예시일 뿐 본 발명을 한정[0081]

하는 것이 아니며, 본 발명이 속하는 분야의 통상의 지식을 가진 자라면 본 발명의 본질적인 특징을 벗어나지

않는 범위에서 이상에 예시되지 않은 여러 가지의 변형과 응용이 가능함을 알 수 있을 것이다. 그리고, 이러한

변형과 응용에 관계된 차이점들은 첨부된 청구 범위에서 규정하는 본 발명의 범위에 포함되는 것으로 해석되어

야 할 것이다. 

산업상 이용가능성

본 발명에 따른 방법은 음성 인식 시스템에 널리 사용될 수 있다. [0082]

도면

도면1
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도면2
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