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오디오 인덱싱을 위한 음성/음악 분류 특징 비교

A Comparison of Speech/Music Discrimination Features for Audio Indexing

이 경 록*, 서 봉 수*, 김 진 영*

(Kyong Rok Lee*, Bong Su Seo*, Jin Young Kim*)

*전남대학교 전자공학과

(접수일자: 2000년 6월 27일; 수정일자: 2000년 12월 11일; 채택일자: 2001년 1월 18일)

본 논문에서 우리는 음향신호에서 음성과 음악을 분류하는 음성/음악 분류실험에 사용되는 특징들간의 상호조합을 비교하 

였다. 음향신호는 3가지 (음성, 음악, 음성+음악)와 2가지 (음성, 음악)로 분류하였다. 실험은 멜캡스트럼, 에너지, 영교차를 

특징으로 사용하였고, 음성/음악 분류성능이 가장 좋은 특징간 상호조합을 모색하였다. 분류 알고리즘으로는 Gaussian 
Mixture Model (GMM)을 이용하였으며, GMM에 의한 데이터 모델링 전에 각기 다른 특징들을 하나의 특징공간에서 결 

합하였다. 실험결과 3가지 분류기준 적용시에는 멜캡스트럼, 영교차 조합이 가장 좋은 결과 (음성: 95.1%, 음악: 61.9%, 
음성+음악: 55.5%)를 보였고, 2가지 분류기준 적용시에는 멜캡스트럼, 에너지 조합과 멜캡스트럼, 에너지, 영교차 조합이 

가장 좋은 결과 (음성: 98.9%, 음악: 100%)를 보였다.

핵심용어: 오디오 인덱싱, 음성/음악 분류, GMM 

투고분야: 음성처리 분야 (2.4)

In this paper, we describe the comparison between the combination of features using a speech and music discrimination, 
which is classifying between speech and music on audio signals. Audio signals are 이assified into 3classes (speech, music, 
speech and music) and 2classes (speech, music). Experiments carried out on three types of feature, Mel-cepstrum, energy, 

zero-crossings, and try to find a best combination between features to speech and music discrimination. We using a 
Gaussian Mixture Model (GMM) for discrimination algorithm and combine different features into a sin이e vector prior to 

modeling the data with a GMM. In 3classes, the best result is achieved using Mel-cepstrum, energy and zero-crossings in 

a sin이e feature vector (speech: 95.1%, music: 61.9%, speech & music: 55.5%). In 2classes, the best result is achieved using 
Mel-cepstrum, energy and Mel-cepstrum, energy, zero-crossings in a single feature vector (speech: 98.9%, music: 100%). 
Key words: Audio indexing, Speech/music discriminate, GMM 

Subject classification: Speech signal processing (2.4)

I. 서 론

정보화시대의 도래에 따른 정보의 형태변화는 대용량 

멀티미디어 데이터베이스를 일반적인 추세로 만들었다. 

요즘 이러한 데이터베이스에서의 멀티미디어 인덱싱 기반 

점보검색이 활발히 연구되고 있다.

멀티미디어 인덱싱은 크게 비디오 인덱싱과 오디오 인덱 

싱으로 나눌 수 있다. 비디오 인덱싱은 영상을 커트로 구분 

하고 목표물를 추출함으로써 내용을 구분하는 방식이다. 

오디오 인덱싱은 음향 신호에서 정보를 가진.부분 （음성, 

폭발음, 함성 등）을 분리하고 내용을 구분하는 방식이다.

현재 실험 중인 오디오 인덱싱은 방송뉴스를 대상으로
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하여 입력 음향 신호에서 음성부분만을 추출하고, 화자별로 

분류한 다음, 특정화자 （앵커, 아나운서 등）의 발성부분에 

대하여 음성인식기술을 적용하여 내용을 분석하고자- 한다.

본 논문에서는 차후 음성인식을 통한 내용 분석에 필 

요한 음성부분만을 추출하는 오디오 인덱싱의 전처리부 

격인 음성/음악 분류기에 사용되는 특징들의 상호조합에 

대하여 실험하였다.

음성/음악 분류기에 사용되는 특징으로서는 멜캡스트럼, 

피치, 에너지, 영교차가 가장 널리 사용되고 있다"]. 실험에 

서는 이들 중 3가지 특징 （멜캡스트럼, 에너지, 영교차）들 

을 선정하고, 특징들간의 상호조합을 통해 가장 양호한 

결과를 생성하는 조합을 찾아내는데 중점을 두었다.

음성/음악 분류기에서 사용되는 분류 알고리즘으로는 

Gaussian mixture model, k-nearest-neighbors classification, 
벡터 양자화, 결정 트리 등이 있으나 본 논문에서는 

GMN1 을 사용하였다[1-3].



오디오 인덱싱을 위한 음성/음악 분류 특징 비교 11

II. 특징 파라미터

각 특징 파라미터의 분석은 아래와 같은 조건하에서 

실시하였다. 음향 신호는 8kHz로 표본추출되었다. 한 프 

레임의 크기는 25ms이며 10ms씩 이동시켜가면서 특징 

파라미터를 추출하였다. 델타 파라미터는 연속적인 5개 

이상의 프레임 구간에서 추출하였다.

2.1. 멜캡스트럼

특징 파라미터로는 12개의 멜캡스트럼 계수들과 12개의 

델타 멜캡스트럼 계수들을 사용하였다.

분석을 위해 사용된 캡스트럼 수식은 다음과 같다.

6(沥 = * log 1X(^)1 씅 (1)

식 (1)의 대수진폭은 아래와 같다.

log|X(耕= 曳:謨所) /服쁭 (2)
m=Q

캡스트럼 파라미터는 멜 스케일 특성을 가진 26개의 

필터로 구성된 필터뱅크로 필터링을 실시하였다.

멜캡스트럼은 차후 화자변화탐색 분야에서 다시 활용 

가능하며, 효율면에서나 분류능력면에서도 가장 양호한 

것으로 알려져 있다[1].

그림 1 은 멜캡스트럼 계수값의 변화를 나타낸 것이다. 

멜캡스트럼의 12개의 계수값 중 각 분류항목의 특징을 

가장 잘 나타낼 수 있는 2개의 계수값만을 선별하여 나 

타내었다 (1, 2번째 계수값).

선별된 멜캡스트럼 계수값의 변화를 살펴보면 음성, 

음성+음악, 음악 순으로 격렬한 변화를 보인다.

2.2. 에너지
에너지의 특징 파라미터로는 정규화 로그 에너지와 델타 

정규화 로그 에너지를 사용하였다.

사용된 에너지 파라미터의 수식은 다음과 같다•

E—上(施(韦揭抑伊.狀”—))) ⑶

로그 에너지는 음성/음악 분류기가 크기 정보에 의존 

하여 분류하지 않도록 정규화를 실시하였다•

그림 2는 각 분류항목별 프레임 변화에 따른 정규화 

로그 에너지 변화를 나타내고 있다. 음성의 변화가 음악 

과 음성+음악에 비해 훨씬 격렬하다.

그림 2. 각 분류항목별 정규화 로그 에너지 변화

A : 음성 B : 음악 C : 음성+음악

Fjg. 2. The variance of normalized log energy in each class, 
A : speech, B : music, C : speech and music.

그림 1. 각 분류항목별 멜캡스트럼 변화 (1,2번째 계수값) 

A : 음성 B : 음악 C : 음성+음악
Fig. 1. The variance of Mel Cepstrum in each 이ass (the 

value of first, second Mel Cepstrum coefficients), 
A : speech, B : music, C : speech and music.
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2.3. 영교차
영교차는 계산비용 대 성능비가 우수한 것으로 알려져 

있다. 영교차를 기반으로 하는 4가지 특징은 영교차율, 

영교차율 변화량의 표준편차, 영교차 평균보다 높은 값과 

낮은 값들간의 차, 영교차율의 제삼 모멘트이다［2,4］.
실험에 사용돤 영교차의 수식은 다음과 같다.

Z】s［项勿］—S［光（为一1）］| • h（n—m） （4）
m

이때, S［x（”）］은 x（n）°］ 0이상일때만 1이 된다.

영교차 특징들은 음성/음악 분류기가 크기 정보에 의존하 

여 분류하는 것을 방지하기 위해서 영교차율을 제외한 

나머지 3가지 특징들에 대해서 정규화를 실시하였다.

［2］에서는 분석 윈도우를 이동함에 있어 중첩을 허용 

하지 않았지만 각 특징들간의 상호조합을 지원하기 위해서 

동일하게 중첩을 적용하였다.

중첩 적용 전과 후의 분류능력의 변화를 살펴보면 표 

1과 같다. 3가지 분류항목 적용시에는 음악에서의 분류 

능력의 향상된 반면, 음성과 음성+음악의 분류 결과가 나 

빠졌다. 2가지 분류항목 적용시에는 중첩 적용 전과 후의 

성능변화가 없었다. 이는 상호조합을 지원하기 위해서 허 

용할 수 있는 범위내의 것이다.

표 1. 영교차의 중첩 적용여하에 따른 분류결과 (백분율)

S : 음성 M : 음악 S+M : 음성+음악

Table 1. The result of discrimination when it use zero
crossings on 3 classes (unit:%),
S : speech, M : music, S+M : speech+music.

구 분

영교차（중첩적 용전） 영교차（중칩적 용후）

16Mix 32Mix 64Mix 16Mix 32Mix 64Mix

3 가지 

분류 

항목

S 87.8 79.2 82.9 85.3 80.4 81.7

M 95.2 71.4 61.9 95.2 95.2 95.2

S+M 11.1 11.1 16.6 5.5 5.5 5.5

2 가지 

분류 

항목

S 90.1 90.1 90.1 90.1 90.1 90.1

M 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0 90.0

그림 3은 중첩이 적용된 상태의 영교차 특징 파라미터 

중 영교차율의 각 분류항목별 변화를 나타낸 것이다.

음성과 음성+음악의 영교차율이 음악의 영교차율보다 

격렬하게 변화하는 것을 알 수 있으며, 특히 음성의 영교 

차율은 음성+음악의 영교차율보다 큰 차이로 변화하는 

것을 볼 수 있다.

그림 3. 각 분류항목별 영교차율 변화

A : 음성 B : 음악 C : 음성+음악

Fig. 3. The variance of zero-crossing rate in each class, 
A : speech, B : music, C : speech.

III. 실험 구성

3.1. 데이터베이스 구축

공중파 방송의 50분 분량의 뉴스 3회분, 대중가요, 기 

타 음악파일들로 데이터베이스를 구성하고 음성, 음악, 

음성+음악의 3가지로 분류하였다.

각각의 데이터베이스는 적용한 분류기준별로 균등한 

비율로 구성되어 있다. 음성 데이터베이스는 방송 뉴스를 

대상으로 3가지 분류기준 （무소음시, 배경소음존재시, 다 

른 화자의 음성 혼재시）을 적용하였다. 음악 데이터베이 

스는 방송뉴스와 대중가요를 대상으로 3가지 분류기준 

（발라드, 락, 클래식）을 적용하였다. 음성+음악 데이터베 

이스는 방송뉴스와 대중가요를 대상으로 3가지 분류 기 

준 （발라드+음성, 락+음성, 클래식+음성）을 적용하였다.

음성 트레인 데이터베이스는 3개 뉴스에서 각각 평균 

1분 정도의 30개 신호씩 총 90개 신호, 음악 트레인 데 

이터베이스는 평균 45초 정도의 36개 신호 음성+음악 

트레인 데이터베이스는 평균 30초 정도의 37개 신호로 

구성되어 있다.

테스트 데이터베이스는 3개 뉴스에서 평균 1분 정도의 

음성신호 82개, 평균 45초 정도의 음악신호 21개, 평균 
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45초 정도의 음성+음악신호 18개로 구성되었다. 이 중 

음성+음악신호 데이터베이스는 총 18개 중 9개는 대중가 

요에서 나머지 9개는 실제 뉴스에서 추출하였다.

음향 신호의 시작과 끝 부분의 무음구간은 제거하였으나 

음향 신호의 중간에 존재하는 발성간의 무음구간에 대해 

서는 3초 이내의 것에 한하여 허용하였다[6].

3.2. 실험 시스템
음성/음악을 분류하기 위한 알고리즘은 GMM을 이용 

하였다.

广跖- “）

心=、/刼*（2，沪° 2 (5)1

이 때 d는 특징 파라미터의 차수이고, £은 공분산 

행렬이다.

음성/음악 분류기에서는 입력 음향 신호를 3가지 （음 

성, 음악, 음성+음악）와 2가지 （음성, 음악）로 분류하였다.

타 논문에서는 2가지 분류항목 （음성, 음악'）이 많이 적용 

되고 있으나, 오디오 인덱싱에서 배경음악 속에서의 음성 

신호 인식의 필요성 （광고방송, 방송뉴스의 시작부분 등） 

이 제기됨에 따라 3가지 분류항목 （음성, 음악, 음성+음악） 

을 도입하였다[1-3].
음향 신호의 분류 결정은 각 트레인 데이터베이스에 

대해 학습시킨 분류항목별 GMM의 모델을 입력 음향 신호 

에 대응시켜 그 중 최대의 확률을 가지는 것을 선택하였 

다. 테스트는 각각의 특징에 대해 동일한 3가지 mixture 
（16, 32, 64）를 적용하여 상호비교 하였다.

4.1. 멜캡스트럼
실험결과 3가지 분류항목 적용시 16mixture에서, 2가지 

분류항목 적용시 모든 mixture에서 결과가 양호하였다. 

이 결과로 볼 때 멜캡스트럼은 2가지 분류항목 적용시 

mixture 변화에 큰 영향을 받지 않는다고 볼 수 있다.

3가지 분류항목 적용시에는 음악 구분에 있어서 영교 

차 특징에 비해 좋지 않았다. 2가지 분류항목 적용시에는 

음성에 대해서는 모든 테스트 파일을 정확히 분류하였고, 

음악에 대해서는 타 특징에 비해 가장 좋은 결과를 나타 

내었다

4.2. 에너지
에너지는 3가지 분류항목을 적용하였을 경우 64mixture 

에서, 2가지 분류항목을 적용하였을 경우 32mixture에서 

가장 좋은 결과를 나타내었다. 분류 결과에 의하면 타 특 

징에 비해 음악에 대한 분류능력이 낮았다.

실험결과 3가지 분류항목 적용시에는 음성+음악 분류능력 

은 타 특징들에 비해 양호하였으나 음악의 분류능력은 

가장 낮았다. 또한 음악 분류에서 다른 특징들과 달리 음 

성으로 오분류되는 현상이 나타났다.

2가지 분류기준 적용시에는 음성• 분류능력에서는 양호한 

결과를 나타내고 있으나, 음악 분류능력은 타 특징들에 

비해 현저히 낮았다.

음악이 오분류되는 양상을 살펴보면 평균적으로 오분 

류된 것 중 38.2%가 음성으로 47.6%가 음성+음악으로 

분류되었다.

그림 5. 각 특징별 음성/음악 분류걸과 (음성, 음악)

Fig. 5. The result of classification by each features (speech, music).

그림 4. 각 특징별 음성/음악 분류결과

(음성, 음악, 음성+음악)

Fig. 4. The result of classification by each features 
(speech, music, speech&music).

IV. 실험 결과

실험은 우선 각 특징들을 독립적으로 실험한 결과를 

분석 하여 상호조합에 반영 함으로써 분류능력 향상을 도모 

하였다. 3가지 분류항목 적용시에는 음향 신호를 음성, 

음악, 음성+음악으로 분류하였으며, 2가지 분류항목 적용 

시에는 음성, 음악으로 분류하였다.

4.3. 영교차
GMM의 mixture 수는 16, 32, 64mixture를 적용하여 

실시하였다.

표 4를 보면, 3가지 분류항목 적용시에는 타 특징에 

비해 음악의 분류능력이 가장 우수한 것으로 나타났다. 

이에 반해 음성+음악 분류능력은 타 특징에 비해 가장 

떨어지는 것으로 나타났다. 또한 음성 분류에서 다른 특징 

과는 달리 음악으로 오분류되는 현상이 나타났다.

2가지 분류항목 적용시에는 음성과 음악 모두에서 양 

호한 분류결과를 얻을 수 있었다. 또한 mixture의 변화에 

영향을 받지 않았다.
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영교차 특징 적용시 음성 + 음악이 오분류되는 양상을 

살펴보면 평균적으로 오분류된 것 중 44.5%가 음성으로 

분류되었고, 50%가 음악으로 분류되었다.

4.4. 특징간의 상호조합

특징들간의 상호조합은 다음와 같이 실시하였다.

에너지+영교차 조합은 음악 분류능력이 좋지 않은 에 

너지와 음성+음악 분류능력이 좋지 않은 영교차를 상호 

보완함으로써 전체적인 분류능력의 향상을 도모하는데 

목적이 있다.

표 2를 보면 3가지 분류항목 적용시에는 64mixture에 

서 좋은 결과를 나타내었고, 2가지 분류항목 적용시에는 

16mixture에서 좋은 결과를 나타내었다.

3가지 분류항목 적용시에는 에너지 단독적용시에 비해 

서 음성과 음성+음악 분류에서는 성능저하가 관찰되었고, 

음악 분류에서는 큰 성능향상이 관찰되었다. 영교차 단독 

적용시에 비해서는 음성과 음성+음악 분류 결과는 향상 

되었지만, 음악 분류 결과가 크게 저하되었다.

2가지 분류항목 적용시에는 에너지 단독 적용시에비해서 

음악의 분류능력이 향상되었으며, 영교차 단독 적용시에 

비해서 모든 분류항목의 분류능력이 향상되었다.

멜캡스트럼+영교차 조합은 모든 분류항목에 대해 양호한 

결과를 나타내고 있는 멜캡스트럼에 음악 분류에서 좋은 

결과를 나타내고 있는 영교차를 조합하였다.

표 2. GMM 분류결과 （에너지+영교차, 백분율）

S : 음성 M : 음악 S+M : 음성+음악

Table 2. Result of GMM （energy and zero-crossings, 
unit:%）,
S : speech, M : music, S+M : speech&music.

구 분 16 mixture 32 mixture 64 mixture

3 가지 

분류항목

S 89.0 85.3 86.5

M 76.1 85.7 80.9

S&M 22.2 22.2 22.2

2 가지 

분류항목

S 92.3 92.3 90.1

M 96.6 93.3 90.0

표 3을 보면 3가지 분류항목 적용시에는 64mixture에 

서 가장 좋은 결과를 나타내었고, 2가지 분류항목 적용시 

에는 32, 64mixture에서 가장 좋은 결과를 나타내었다.

3가지 분류항목 적용시에는 멜캡스트럼 단독 적용시에 

비해서 음성, 음악 분류능력의 향상이 관찰되었으며, 영 

교차 단독 적용시에 비해서 음성, 음성+음악 분류능력이 

향상되었다.

2가지 분류항목 적용시에는 멜갭스트럼 단독 적용시에 

비해서 음성 분류능력이 약간 저하되었으며, 영교차 단독 

적용시에 비해서 모든 분류항목의 분류능력이 향상되었다.

멜캡스트럼+에너지 조합에서는 모든 분류항목에서 양 

호한 분류능력을 보여주고 있는 멜캡스트럼과 음성+음악 

에서 양호한 분류능력을 보이는 에너지를 결함시킴으로서 

음성+음악 분류능력 향상을 도모하였다.

표 3. GMM 분류걸과 (멜캡스트럼+영교차, 백분율)

S : 음성 M : 음악 S+M : 음성+음악

Ta 이 e 3. Result of GMM (Mel-cepstrum and zero-crossings, 
unit:%),
S : speech, M : music, S&M : speech&music.

구 분 16 mixture 32 mixture 64 mixture

3 가지 

분류항목

S 96.3 93.9 95.1

'M 80.9 76.1 85.7

S&M 44.4 55.5 44.4

2 가지 

분류항목

S 98.9 98.9 98.9

M 93.3 96.6 96.6

표 4를 보면 3가지 분류항목 적용시에는 16mixture에 

서 좋은 결과를 나타내었고, 2가지 분류항목 적용시에는 

16mixture에서 좋은 결과를 나타내었다.

3가지 분류항목 적용시에는 맬캡스트럼 단독 적용시에 

비해 음악, 음성+음악 분류능력이 저하되었으며, 에너지 

단독 적용시에 비해서는 음성, 음악 분류능력이 향상되었다.

2가지 분류항목 적용시에는 맬캡스트럼 단독 적용시에 

비해 음악을 100% 분류하였으며, 에너지 단독 적용시에 

비해 전 분류항목의 분류성능이 향상되었다.

멜캡스트럼+에너지+영교차의 조합에서는 모든 분류 항목 

에서 양호한 특징인 멜캡스트럼에 영교차에 의한 음악의 

분류능력 향상과 에너지에 의한 음성+음악의 분류능력 

향상을 도모하였다.

표 4. GMM 분류 결과 （벨캡스트럼+에너지, 백분율）

S ： 음성 M : 음악 S+M :. 음성十음악

Table 4. Result of GMM （Mel-cepstrum and energy, 
unit:%）,

S : speech, M : music, S+M : speech&music.

구 분 16 mixture 32 mixture 64 mixture

3 가지 

분류항목

S 96.3 93.9 95.1
M 52.3 57.1 47.6

S&M 61.1 61.1 66.6
2 가지 

분류항목

S 96.7 96.7 98.9
M 100 100 100

표 5를 보면 3가지 분류항목 적용시에는 32mixture에서 

가장 좋은 결과를 나타내고 있으며, 2가지 분류항목적용 

시에는 16mixture에서 가장 좋은 결과를 나타내고 있다.

실험에 의하면 특징 상호간 조합은 특징 단독으로 사 

용하였을 때보다 더 좋은 결과를 나타내고 있다.

결과에서 음악이 음성으로 오분류되는 것보다 음성이 

음악으로 오분류되는 것이 더욱 치명적이다. 음악으로 분 

류되면 차후 실험에서 제외되기 때문이다.

연산시간면에서는 에너지 （2초），영교차 （3.4초）, 멜캡 

스트럼 （7.4초）순으로 연산시간이 소요되었고, GMM의 



오디오 인덱싱올 위한 음성/음악 분류 특징 비교 15

mixture수의 증가에 비례하여 연산시간도 비례적으로 증 

가하였다. 이는 실험이 실시간성을 요구하지 않으므로 문 

제되지 않는다.

타 논문의 실험결과와 비교하면, [2]에서는 2가지 분류 

기준 적용시 98.4%의 결과를 보였고, 본문에서는 음성 

98.9%, 음악 100%의 결과를 보였다.

표 5. GMM 분류걸과 (멜캡스트럼+에너지+영교차, 벡분율)

S : 음성 M : 음악 S+M : 음성+음악

Table 5. Result of GMM (Mel-cepstrum, energy and zero
crossings, unit:%),
S : speech, M : music, S+M : speech+music.

구 분 16 mixture 32 mixture 64 mixture

3 가지 

분류항목

S 96.3 95.1 95.1

M 71.4 71.4 61.9

S&M 44.4 55.5 55.5

2 가지 

분류항목

S 98.9 98.9 98.9

M 100 96.6 96.6
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V. 결론 및 향후계획

본 논문에서는 음성/음악 분류기에 대해 다루었다.

음성/음악 분류기에서 사용된 특징들은 멜캡스트럼, 에너 

지, 영교차간의 상호조합이다. 분류 알고리즘은 GMM을 

사용하였으며, 3가지의 mixture (16, 32, 64)를 일률적으로 

적용하였다.

실험결과 각 특징들을 단독으로 적용한 분류결과에 비해 

특징간 상호조합을 적용한 분류결과가 보다 양호하였다. 

3가지 분류항목 적용시에는 멜캡스트럼+영교차 조합이 

가장 양호한 결과를 보여주었고, 2가지 분류항목 적용시 

에는 멜캡스트럼+에너지 조합, 멜캡스트럼+에너지+영교차 

조합이 가장 양호한 결과를 나타내었다•

본 논문에서는 특징조합의 구성요소에 대해 하나의 특 

징공간에서 GMM을 적용하였으나, 차후에는 특징조합의 

구성요소 각각에 대해 특징공간을 부여한음성/음악 분류 

에 대해 연구할 계획이다.
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