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1. 서론

대규모 음성 데이터의 확보와 심층신경망(deep neural network, 
DNN)의 도입으로 최근 음성인식 성능이 크게 향상됨에 따라 

많은 응용 분야에 활용되고 있다. 이러한 성능향상은 훈련 데이

터가 테스트 데이터를 충분히 반영할 때에, 화자, 대역폭, 환경 

차이와 같은 변화 요인에도 불구하고 상대적으로 안정적인 내

부 표현을 학습하는 DNN의 장점에 기인한다(Yu et al., 2013). 
그 결과로 DNN 기반의 음성인식 시스템은 시끄러운 장소나 화

자의 거리가 멀 때와 같이 열악한 환경에서도 기존의 음성인식 

방식들보다 훨씬 개선된 성능을 보여주고 있다. 그러나 훈련 환

경과 테스트 환경의 불일치로 인한 성능 저하 문제가 충분히 해
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Abstract 

Feature normalization is a method to reduce the effect of environmental mismatch between the training and test conditions 
through the normalization of statistical characteristics of acoustic feature parameters. It demonstrates excellent 
performance improvement in the traditional Gaussian mixture model-hidden Markov model (GMM-HMM)-based speech 
recognition system. However, in a deep neural network (DNN)-based speech recognition system, minimizing the effects of 
environmental mismatch does not necessarily lead to the best performance improvement. In this paper, we attribute the 
cause of this phenomenon to information loss due to excessive feature normalization. We investigate whether there is a 
feature normalization method that maximizes the speech recognition performance by properly reducing the impact of 
environmental mismatch, while preserving useful information for training acoustic models. To this end, we introduce the 
mean and exponentiated variance normalization (MEVN), which is a compromise between the mean normalization (MN) 
and the mean and variance normalization (MVN), and compare the performance of DNN-based speech recognition system 
in noisy and reverberant environments according to the degree of variance normalization. Experimental results reveal that a 
slight performance improvement is obtained with the MEVN over the MN and the MVN, depending on the degree of 
variance normalization.
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결된 것은 아니어서 이 문제를 극복하기 위한 많은 시도들이 여

전히 진행되고 있다.  
음성인식 분야에서 환경 불일치 문제를 해결하기 위한 방법

은 크게 특징 영역 접근법과 모델 영역 접근법으로 나눌 수 있

다(Li et al., 2014). 특징 정규화는 특징 영역 접근법의 한 가지 

방식으로서, 음성 특징 파라미터들의 통계적인 특성의 정규화

를 통해 환경 불일치의 영향을 감소시킴으로써 기존의 Gaussian 
mixture model-hidden Markov model(GMM-HMM) 기반의 음성

인식 시스템에서 우수한 성능개선 효과를 입증한 바 있다(Li et 
al., 2014). 

GMM 기반의 음성인식 시스템에서는 특징 정규화를 통해 환

경 불일치의 영향을 감소시킬수록 성능이 더 개선되는 반면, 로
그 멜 필터뱅크 에너지(log Mel-filterbank energy, LMFE)를 입력 

특징으로 사용하는 DNN 기반의 음성인식 시스템에서는 환경 

불일치의 영향을 최소화 하는 것이 반드시 최고의 성능 개선으

로 연결되지는 않는다는 것이 본 논문의 관심사이다. 대표적으

로 평균 정규화(mean normalization, MN) (Atal, 1974)와 평균 및 

분산 정규화(mean and variance normalization, MVN) (Viikki et 
al., 1998)를 예로 들면, 음성 특징 파라미터의 차원별 평균을 정

규화 하는 MN 보다 평균과 분산을 함께 정규화 하는 MVN이 환

경 불일치의 영향 감소에 더 효과적이지만, DNN 기반의 음성인

식 시스템의 성능은 오히려 MN을 적용하였을 때 더 우수한 경

우도 많이 관찰된다. 이를 통해, 과도한 특징 정규화는 오히려 

DNN 기반의 음향모델을 훈련하는 데 유용한 정보의 손실을 유

발할 수 있다고 생각해 볼 수 있다. 따라서 본 논문에서는 MN과 

MVN을 기준으로 하여 그 사이에 음향모델을 훈련 하는데 유용

한 정보는 보존하면서 환경 불일치의 영향은 적절히 감소시켜 

음성인식 성능을 최대화 하는 절충점이 있을 것이라 보고, 분산

에 대한 정규화의 정도에 따라 음성인식 성능을 비교해 보았다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론에 이어 2장에서는 특징 

정규화의 적용을 통한 환경 불일치의 영향 감소와 정보의 손실 

및, 분산에 대한 정규화의 정도에 따라 음성인식 성능을 비교하

기 위해 새로 도입한 특징 정규화 방식에 대해 설명하고, 3장에

서는 실제 DNN 기반의 음성인식 시스템에서 분산에 대한 정규

화의 정도에 따른 성능을 비교하며, 4장에서 결론을 맺는다.

2. 특징 정규화 방식의 적용

서론에서 언급한 바와 같이 특징 정규화는 음성 특징 파라미

터들의 통계적인 특성의 정규화를 통해 환경 불일치의 영향을 

감소시키는 방법으로서, 비교적 적은 연산량으로 간단하게 구

현할 수 있다는 장점이 있다. 대표적인 특징 정규화에는 음성 

특징 파라미터의 각 차원별 평균을 정규화 하는 MN, 평균과 더

불어 분산을 함께 정규화 하는 MVN, 그리고 모든 통계적인 적률

(moment)들을 정규화 하는 히스토그램 등화(histogram equalization, 
HEQ) (Molau et al., 2003) 등이 있으며, MN, MVN 그리고 HEQ 
순서로 음성 특징 파라미터들의 통계적인 특성을 더 많이 정규

화 한다. 특징 정규화는 스펙트럼 구조의 왜곡과 같은 부작용을 

야기할 수 있으나, 기존 GMM 기반의 음성인식 시스템에서는 

더 많은 통계적인 특성들의 정규화를 통해 환경 불일치의 영향

을 최소화 하는 것이 인식성능 개선에 도움을 준다(De La Torre 
et al., 2005). DNN 기반의 음성인식 시스템에서도 음향모델의 

효과적인 훈련을 위해서는 입력 특징의 정규화가 요구되는데

(Ioffe & Szegedy, 2015), DNN 기반의 음성인식 시스템에서는 더 

많은 통계적인 특성들의 정규화를 통해 환경 불일치의 영향을 

최소화 하는 것이 반드시 성능개선을 보장하지는 않는다.

그림 1. 잡음환경에서의 특징 정규화 적용에 따른 LMFE 시간열의 예

(a) 특징 정규화 미적용, (b) MN 적용, (c) MVN 적용
Figure 1. An example of LMFE sequence according to applying feature normalization in noisy environments

(a) Not applying feature normalization, (b) applying MN, (c) applying MVN
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그림 1과 2는 잡음 환경과 잔향 환경에서의 음성으로부터 

LMFE 특징 파라미터를 추출하고, 여기에 MN과 MVN을 각각 

적용하여 특징 정규화 적용에 따른 LMFE 특징의 10번째 차원

의 값들을 시간 순서대로 나타낸 것이다. 이들 그림으로부터 특

징 정규화를 통해 환경 불일치에 의한 영향이 감소되는 것을 확

인 할 수 있다. 특히 그림 1에서 보는 잡음 환경의 경우, 잡음이 

심할수록 LMFE 값들의 동적 범위(dynamic range)가 줄어드는 

차이가 있는데, 이러한 차이는 MN을 적용하여도 여전히 남아 

있으나, MVN 적용 시에는 동적 범위와 관련된 통계적 적률인 

분산의 정규화로 인해 거의 사라지게 된다. 따라서 환경 불일치

에 의한 영향 감소 측면에서 MVN이 MN보다 효과적이라고 볼 

수 있다. 하지만 잡음 환경에서 DNN 기반의 음성인식시스템에 

MVN을 적용하면 MN을 적용할 때보다 오히려 인식성능이 저

하되며, 이는 3장의 실험 결과에서 확인 할 수 있다. 
본 논문에서는 이러한 성능저하의 원인이 분산의 정규화로 

인해 잡음에 따른 동적 범위 차이에 관한 정보의 손실 때문이라

고 간주한다. 즉, DNN은 환경 불일치에 따른 차이에 대한 정보

를 반영하여 보다 강인한 음향모델로 훈련 될 수 있으나, 과도

한 특징 정규화로 인해 음향모델 학습에 유용한 정보가 손실되

어 오히려 상대적 성능저하를 초래할 수 있다는 것이다.   
따라서 본 논문에서는 평균에 대한 정규화는 MN과 동일하

게 적용하되 분산에 대한 정규화는 그 정도를 조절할 수 있는 

새로운 특징 정규화 방법인 평균 및 지수적 분산 정규화(mean 
and exponentiated variance normalization, MEVN)를 도입하여, 음
성인식 성능 측면에서 MN과 MVN의 절충을 통한 성능개선 가

능성을 검토하고자 한다. 
   ⋯ ⋯  이 개의 프레임으로 구성된 발화의 

특징벡터 열이고, 는  번째 프레임의 특징벡터인  의 

번째 차원의 값을 나타낸다고 할 때, MEVN 과정은 다음 식으로 

표현할 수 있다.

  

 
  ≤  ≤   (1)

여기서 와 는 각각 특징벡터의 번째 차원의 평균

과 표준편차이고, 각각 

  


  



  (2)

  





  



    (3)

이다. 식 (1)에서 ( ≤  ≤ )의 값에 따라 분산의 정규화 정

도가 결정된다. 특히 식 (1)에서   일 때 MEVN은 MN과 동

일하고,   일 때는 MVN과 동일해진다. 

3. 실험 및 결과

본 논문에서는 DNN 기반의 음성인식 시스템으로 Kaldi 음성

인식 toolkit(Povey, 2011)의 chain 모델을 사용하였다. 시간 지연 

신경망(Time delay neural network, TDNN) 구조의 음향모델에 

기반한 chain 모델의 음성인식 시스템에 대해 40차원 LMFE를 

입력특징으로 발화 단위의 특징 정규화 방식을 적용하여 잡음 

및 잔향 환경에서의 인식성능을 평가하였다. 통상적으로 음성

인식에 사용되는 음향특징은 LMFE 이외에도 여러 가지 존재하

그림 2. 잔향환경에서의 특징 정규화 적용에 따른 LMFE 시간열의 예

(a) 특징 정규화 미적용, (b) MN 적용, (c) MVN 적용
Figure 2. An example of LMFE sequence according to applying feature normalization in reverberant environments

(a) Not applying feature normalization, (b) applying MN, (c) applying MVN
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지만 DNN 기반 음성인식 시스템에서는 LMFE 특징을 사용하

였을 때 성능이 가장 우수한 것으로 보고되고 있으며(Deng et 
al., 2013), 본 논문에서 수행한 실험들에서도 LMFE가 가장 우

수하였기 때문에 LMFE를 입력특징으로 특징 정규화 방식에 따

른 인식 성능을 평가하였다.
잡음 환경에서의 음성인식 성능평가를 위해 Aurora-4 DB 

(Pearce & Picone, 2002)를 사용하였다. Aurora-4 DB는 5,000단어

급 영어 연속음성인식 DB인 Wall Street Journal(WSJ) DB에 여

러 가지 잡음 및 채널특성을 부가한 것으로서, 평가 데이터는 

clean 환경인 set A, 잡음 환경인 set B, 채널 불일치 환경인 set C, 
그리고 잡음 및 채널 불일치 환경인 set D로 구성된다. 다만, 
Aurora-4 DB의 경우 다중 조건(multi-condition) 훈련 데이터에 

부가된 잡음과 평가 데이터에 부가된 잡음의 종류가 동일하기 

때문에, 훈련 환경에 존재하지 않는 잡음 환경에 대한 추가적인 

음성인식 성능평가를 위해 Aurora-4 DB의 clean 환경 평가 데이

터인 set A 데이터에 Noisex-92 DB로부터 획득한 잡음 1종(type 
1)과 DEMAND(diverse environments multichannel acoustic noise 
database)로부터 획득한 잡음 3종(type 2, 3, 4)을 각각 부가하여 

추가적인 평가 데이터를 생성하였다. 

특징 정규화 방식( ) Set A Set B Set C Set D 평균

N/A 2.37 5.24 5.64 14.80 9.16
MN 2.75 5.19 4.88 13.85 8.71

MEVN (0.1) 2.91 5.20 5.14 14.34 8.95
MEVN (0.2) 2.86 5.33 5.23 14.07 8.89
MEVN (0.3) 2.50 5.17 4.65 14.12 8.78
MEVN (0.4) 2.75 5.21 4.54 14.25 8.86
MEVN (0.5) 2.58 5.09 5.03 14.25 8.83
MEVN (0.6) 2.80 5.05 4.48 14.25 8.79
MEVN (0.7) 2.73 4.98 4.78 14.28 8.79
MEVN (0.8) 2.60 5.01 4.75 14.17 8.74
MEVN (0.9) 2.47 5.34 4.26 14.35 8.92

MVN 2.93 5.30 5.45 14.60 9.13
N/A, not applicable; MN, mean normalization; MEVN, mean and 
exponentiated variance normalization; MVN, mean and variance 
normalization.

표 1. 동일 잡음 조건에서 특징정규화 방식에 따른 단어 오류율 (%)
Table 1. Word error rate according to the feature normalization methods 

in matched noise condition (%)

표 1과 2는 Aurora-4 DB의 다중 조건 훈련 환경에서 기존 

Aurora-4 DB의 평가 데이터에 해당하는 일치 잡음 조건

(matched noise condition)과 추가로 새로 생성한 미관측 잡음 조

건(unseen noise condition)에 대해 특징 정규화 방식에 따른 인식

성능을 나타낸다. 앞서 언급한 바와 같이 두 경우 모두 MN을 적

용하였을 때가 MVN을 적용하였을 때 보다 성능 면에서 우수함

을 확인할 수 있다. 그리고 표 1의 일치 잡음 조건에서는 MN과 

MVN의 절충방식인 MEVN보다도 MN의 성능이 평균적으로 더 

우수한 반면, 일치 잡음 조건보다 현실적으로 더 실제적인 상황

인 표 2의 미관측 잡음 조건에서는 성능 차이가 크지는 않으나 

  일 때의 MEVN 성능이 평균적으로 가장 우수하였다.

특징 정규화 방식() Type 1 Type 2 Type 3 Type 4 평균

N/A 5.08 4.48 7.88 6.24 5.92
MN 3.96 4.45 7.77 5.49 5.42

MEVN (0.1) 4.52 4.56 8.05 5.62 5.69
MEVN (0.2) 4.80 4.63 7.77 5.92 5.78
MEVN (0.3) 4.25 4.39 7.83 5.38 5.46
MEVN (0.4) 3.98 4.17 7.42 5.49 5.27
MEVN (0.5) 4.39 4.61 7.96 5.36 5.58
MEVN (0.6) 4.63 4.78 8.63 5.25 5.82
MEVN (0.7) 4.76 4.30 8.67 5.59 5.83
MEVN (0.8) 4.35 4.26 8.85 5.90 5.84
MEVN (0.9) 4.56 4.71 8.26 5.60 5.78

MVN 4.82 4.46 8.07 5.45 5.70

표 2. 미관측 잡음 조건에서 특징정규화 방식에 따른 단어 오류율 (%)
Table 2. Word error rate according to the feature normalization methods

 in unseen noise condition (%)

잔향 환경에서의 음성인식 성능평가를 위해서는 Reverb 
2014 DB(Kinoshita et al., 2013)를 사용하였다. Reverb 2014 DB
의 평가데이터는 clean 음성 데이터에 3종류의 방에서 수집한 

room impulse response(RIR)와 가산잡음을 인공적으로 부가하여 

생성된 합성 데이터(SimData)와 실제 방에서 MC-WSJ-AV DB
를 재생하여 녹음한 실제 데이터(RealData)로 구성된다. 표 3은 

Reverb 2014 DB의 다중 조건 훈련 환경에서 특징 정규화를 적

용하지 않은 기본 방식과 값에 따른 MEVN을 적용한 방식의 

인식성능을 나타낸다. 먼저 SimData와 RealData 모두 특징 정규

화를 적용하지 않은 기본 방식보다 MEVN을 적용한 방식의 성

능이 우수함을 확인할 수 있다. 그 차이는 SimData에 비해 

RealData에서 두드러지는데 이는 RealData의 다중 조건 훈련 데

이터와의 환경 불일치 정도가 SimData에 비해 더 심하기 때문

으로 추정된다. 또한 RealData의 경우 표 1과 2의 잡음 환경에서

와 달리 MN보다 MVN의 성능이 더 우수함을 확인할 수 있다. 
추가적으로, 값에 따른 MEVN의 성능을 비교해보면 성능개

선 폭이 크지는 않았지만 SimData는   일 때, RealData는 

  일 때 가장 우수한 성능을 얻을 수 있었다. 

특징 정규화 방식( ) SimData RealData
N/A 7.58 48.22
MN 6.34 18.90

MEVN (0.1) 6.19 18.32
MEVN (0.2) 6.26 18.47
MEVN (0.3) 6.13 17.94
MEVN (0.4) 6.25 17.76
MEVN (0.5) 6.27 17.51
MEVN (0.6) 6.23 18.14
MEVN (0.7) 6.44 17.84
MEVN (0.8) 6.36 18.19
MEVN (0.9) 6.42 17.82

MVN 6.53 18.46

표 3. 잔향 환경에서 특징정규화 방식에 따른 단어 오류율 (%)
Table 3. Word error rate according to the feature normalization 

methods in reverberant environments (%)
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Reverb 2014 DB의 경우 잡음이 부가되기는 하나, 잔향의 영

향에 비해 잡음의 영향은 미미하여 잔향만 존재하는 환경으로 

보아도 무방하다. 따라서 잔향과 잡음의 영향이 공존하는 환경

에 대한 음성인식 성능평가를 위해 Reverb 2014 DB에 Aurora-4 
DB의 잡음을 부가하여 음성인식 성능 평가에 사용하였다. 표 4
는 잔향과 잡음의 영향이 공존하는 환경에서 특징 정규화를 적

용하지 않은 기본 방식과 값에 따른 MEVN을 적용한 방식의 

인식성능을 나타낸다. 잔향만 존재하는 환경의 경우와 마찬가

지로 SimData와 RealData 모두 특징 정규화를 적용하지 않은 기

본 방식보다 MEVN을 적용한 방식의 성능이 우수함을 확인할 

수 있다. 또한, 잔향만 존재하는 환경에서처럼 RealData의 경우 

MN보다 MVN의 성능이 더 우수하였다. 값에 따른 MEVN의 

성능을 비교해보면 성능개선 폭이 크지는 않았지만 SimData는 

  일 때, RealData는   일 때 가장 우수한 성능을 얻

을 수 있었다. 

특징 정규화 방식() SimData RealData
N/A 13.02 67.29
MN 10.10 28.82 

MEVN (0.1) 10.19 29.91 
MEVN (0.2)   9.95 28.62 
MEVN (0.3) 10.05 28.93 
MEVN (0.4) 10.19 28.16 
MEVN (0.5) 10.19 28.17 
MEVN (0.6) 10.16 27.67 
MEVN (0.7) 10.19 28.45 
MEVN (0.8) 10.36 28.09 
MEVN (0.9) 10.61 28.28 

MVN 10.73 28.41 

표 4. 잔향 및 잡음 환경에서 특징 정규화 방식에 따른 단어 오류율 (%)
Table 4. Word error rate according to the feature normalization methods 

in reverberant and noisy environments (%)

이상의 실험들을 통해 LMFE 특징을 이용한 DNN 기반의 음

성인식 시스템에서는 특징 정규화 방식으로서 MN과 MVN의 

어느 한 쪽이 성능 면에서 일관성 있게 우수하지 않음을 확인하

였고, MN과 MVN의 절충방식인 MEVN에서 값을 잘 선택하

면 많은 경우 이들 두 방식보다 개선된 성능을 얻을 수 있음도 

살펴보았다. 다만 인식 환경에 따라 최적의 값이 다르고, 최적

의 값을 자동적으로 결정하는 방법을 찾기가 쉽지는 않다는 

문제점이 있다. 그러나 값의 변화에 따른 인식 성능 차이가 크

지는 않으므로, MEVN에서 고정된 값을 사용하더라도 MN과 

MVN 중 어느 하나를 사용할지 결정하는 고민을 해결하는 현실

적인 수단이 될 수는 있다고 판단된다.   
표 5는 앞에서 나타낸 음성인식 실험 결과들 중 MN과 MVN 

그리고   인 MEVN을 적용하였을 때의 인식성능만을 나

타낸 것이다. 여기서 실험 1은 일치 잡음 조건에서 전체 평가 데

이터의 단어 오류율, 실험 2는 미관측 잡음 조건에서 전체 평가 

데이터의 단어 오류율, 실험 3은 잔향 환경에서 RealData의 단

어 오류율 그리고 실험 4는 잔향 및 잡음 환경에서 RealData의 

단어 오류율을 의미한다. 각 실험에 대해 특징 정규화 방식에 

따른 인식성능을 비교하여 순위를 매겨보면 MN은 실험 3과 실

험 4에서 최하위, MVN은 실험 1과 실험 2에서 최하위인 것에 

반해 MEVN은 최하위인 경우가 없고 실험 1을 제외하면 모두 

최상위인 것을 확인할 수 있다.

특징 정규화 방식( ) 실험 1 실험 2 실험 3 실험 4
MN 8.71 5.42 18.90 28.82 

MEVN (0.4) 8.86 5.27 17.76 28.16 
MVN 9.13 5.70 18.46 28.41 

표 5. 여러 인식 환경에서 특징 정규화 방식에 따른 단어 오류율 (%)
Table 5. Word error rate according to the feature normalization methods 

for several recognition environments (%)

4. 결론

본 논문에서는 LMFE 특징을 이용한 DNN 기반 음성인식 시

스템에서 특징 정규화 과정을 통해 환경 불일치의 영향을 최소

화 하는 것이 반드시 음성인식 성능 개선으로 연결되지 않음을 

확인하였다. 환경 불일치에 의한 영향을 감소시키는 측면에서는 

평균만을 정규화 하는 MN보다 평균과 분산 모두 정규화 하는 

MVN이 더 효과적이지만, 실제 음성인식 실험을 통해 일치 잡음 

조건 및 미관측 잡음 조건의 잡음 환경에서는 MN을 적용하였을 

때에 MVN을 적용하였을 때보다 인식 성능이 더 우수하였다. 또
한 다양한 환경에 대한 실험을 통해 MN과 MVN의 절충 방식인 

MEVN 방식이 분산 정규화의 정도에 따라, 비록 성능 개선 폭이 

크지는 않으나, 많은 경우 상대적으로 더 우수한 성능을 얻을 수 

있음을 확인하였다. 결론적으로, 특징 정규화를 위해 MN 또는 

MVN 중 하나의 방식을 선택하여 적용하는 부담을 가지는 것보

다는, 둘 사이의 절충 방식인 MEVN을 적용하는 것이 다양한 환

경에 대한 음성인식 성능을 개선하는 데에는 도움이 될 수 있다.
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국문요약

심층신경망 기반의 음성인식을 위한 절충된 특징 정규화 방식*

김 민 식․김 형 순

부산대학교 전자공학과

국문초록

특징 정규화는 음성 특징 파라미터들의 통계적인 특성의 정규화를 통해 훈련 및 테스트 조건 사이의 환경 불일치

의 영향을 감소시키는 방법으로서 기존의 Gaussian mixture model-hidden Markov model(GMM-HMM) 기반의 음성인

식 시스템에서 우수한 성능개선을 입증한 바 있다. 하지만 심층신경망(deep neural network, DNN) 기반의 음성인식 

시스템에서는 환경 불일치의 영향을 최소화 하는 것이 반드시 최고의 성능 개선으로 연결되지는 않는다. 본 논문

에서는 이러한 현상의 원인을 과도한 특징 정규화로 인한 정보손실 때문이라 보고, 음향모델을 훈련 하는데 유용한 

정보는 보존하면서 환경 불일치의 영향은 적절히 감소시켜 음성인식 성능을 최대화 하는 특징 정규화 방식이 있는

지 검토해보고자 한다. 이를 위해 평균 정규화(mean normalization, MN)와 평균 및 분산 정규화(mean and variance 
normalization, MVN)의 절충 방식인 평균 및 지수적 분산 정규화(mean and exponentiated variance normalization, 
MEVN)를 도입하여, 잡음 및 잔향 환경에서 분산에 대한 정규화의 정도에 따른 DNN 기반의 음성인식 시스템의 성

능을 비교한다. 실험 결과, 성능 개선의 폭이 크지는 않으나 분산 정규화의 정도에 따라 MEVN이 MN과 MVN보다 

성능이 우수함을 보여준다. 

핵심어: 음성인식, 특징 정규화, 환경 불일치, 심층신경망


