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다층 신경망 (MLP： multilayer perceptron)은 기존의 패턴인식 방법에 비해 몇 가지 이점을 제공하지만 학습에 

비교적 많은 시간을 요구한다. 이 점은 화자증명 시스템의 인식방법으로서 다층 신경망을 사용할 경우 등록시간 

이 길어지는 문제를 발생시킨다. 본 논문에서는 기존의 시스템에서 채택한 화자군집 방법을 응용하여 다층 

신경망 학습에 필요한 배경화자 수를 줄임으로써 화자등록 시간을 단축하는 방법을 제안하고, 지속음을 인식단 

위로 하는 다층 신경망 화자증명 시스템에 이 방법을 적용한 실험결과를 통해 그 효과를 확인한다.

핵심용어: 다층신경망, 화자증명, 화자군집, 음성인식, 패턴인식

투고분야: 음향 신호처리 분야 (1.1, 1.7), 음성처리 분야 (2.5)

While the multilayer perceptron (MLP) provides several advantages against the existing pattern recognition 

methods, it requires relatively long time in learning. This results in prolonging speaker enrollment time 

with a speaker verification system that uses the MLP as a classifier. This paper proposes a method that 
shortens the enrollment time through adopting the cohort speakers method used in the existing parametric 

systems and reducing the number of background speakers required to learn the MLP, and confirms the 

effect of the method by showing the result of an experiment that applies the method to a continuant- 

and MLP-based speaker verification system.

Keywords： Multilayer perceptron, Speaker verification, Cohort speakers, Speech recognition, Pattern 
recognition

ASK subject classification： Acoustic signal processing (1, lt 1. 7), Speech signal processing (2,5)

I.서론

생체적 특징으로서 음성을 이용하여 음성을 발성한 화 

자를 구별하는 처 리를 화자인식 이 라고 한다. 화자인식은 

시스템에 여러 화자를 등록하고 이들 중 현재 음성과 일
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치하는 화자를 선택하는 화자식별과 시스템에 미리 등록 

해 둔 특정 화자의 신원을 선택한 뒤 현재 음성이 그 화자 

와 일치하는지 여부를 판별하는 화자증명으로 나뉜다. 

이 중 화자증명이 불특정 다수를 대상으로 신원을 확인 

하고, 이러한 화자증명 모듈을 다수 결합함으로써 화자 

식별 시스템을 구성할 수 있기 때문에 화자증명 시스템 

의 연구 비중이 더 높다[1].
특정화자의 음성을 학습하고 입력된 음성을 이렇게 학 
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습된 음성과 비교하여 신원을 판별하기 위해 다양한 인식 

방법 이 사용된다. 이들 중 다층 신경망 (MLP： multilayer 

perceptron)은 다음과 같은 이점을 갖고 있어 화자인식 

외에도 다양한 인식문제에서 사용되고 있으며, 화자식별 

과 화자증명에 대한 응용도 시도되고 있다［2-5］.

• 논파라메트릭 (nonparametric) 방식이기 때문에 문제 

에서 가정해야 하는 하부확률분포가 필요없다.

• 학습되는 각 모델 사이의 차이를 최대한 구별하는 분 

별학습능력 이 있기 때문에 인식오류 가능성을 최소화 

한다.

• 학습모델별로 +1, 0 (또는 T)의 학습목표치를 사용할 

때 선형식 별분석 (LDA： linear discriminant analysis) 
과 유사한 특징공간 변환능력을 갖는다.

화자증명을 위해서는 신원점수를 측정할 의뢰화자와 

비교를 위한 배경화자가 필요하다. 의뢰화자는 다시 실 

제화자와 사칭화자로 나뉘는데, 실제화자를 사칭화자로 

잘못 인식하는 비율인 오인거부율 (False Reject Rate)과 

그 반대의 비율인 오인수락률 (False Accept Rate)을 기 

준으로 화자증명 시스템의 인식률을 측정한다. 화자증명 

인식률을 높이기 위해서는 의뢰화자를 되도록특성이 유 

사한 배경화자와 비교하여 엄밀한 판별이 이뤄지도록 해 

야한다. 그러나 의뢰화자의 특성을 미리 알수 없기 때문 

에 가능한 한 많은 배경화자를 준비하여 어떤 화자가 신 

원확인을 의뢰하더라도 정확한 판별이 이뤄질 수 있도록 

한다［6］. 그러나 배경화자의 규모가 늘어날수록 화자증 

명의 인식률은 향상되지만 처리에 필요한 계산량도 함께 

증가한다. 이 점은 화자의 등록과 신원확인을 실시간으 

로 처리해야 하는 화자증명 시스템에서 반드시 해결해야 

할 문제이다.

이에 대해 파라메트릭 방식의 기존 화자증명 시스템에 

서는 화자등록시 등록화자와 유사한 제한된 수의 배경화 

자를 선택한 뒤 의뢰화자의 신원판별시 이 군집의 화자정 

보를 이용하여 의뢰화자의 신원점수를 계산하는 방법을 

도입하였다［6-7］. 이 시스템은 신원확인 처리에 집중되 

는 계산을 화자등록 단계로 분산함으로써 신원확인에 필 

요한 시간을 단축한다.

파라메트릭 방식의 시스템에 비해 다층 신경망을 이용 

하는 화자증명 시스템에서는 의뢰화자가 지명하는 신원 

의 화자와 배경화자의 영역차이를 등록단계에서 학습해 

두고 의뢰화자가 어느 영역에 속하는지 판별함으로써 증 

명처리를 수행한다. 이 경우 신원확인을 위한 계산은 신 

속히 이뤄지는 반면 화자를 등록하기 위한 시간, 즉 학습 

시간은 상대적으로 길다⑶. 화자등록 후 곧바로 화자증 

명 서비스를 제공하기 위해서는 이러한 학습시간을 최대 

한 줄일 필요가 있다.

본 논문에서는 기존의 시스템에서 사용하는 화자군 

집 방법을 도입하여 다층 신경망의 화자학습에 필요한 

데이터량을 줄임으로써 다층 신경망 화자증명 시스템의 

화자등록시간을 단축하는 방법을 제안한다. 이 방법을 

설명하기 위해 먼저 2절에서 파라메트릭 방식 시스템에 

서 인식률 향상과 증명처리속도 증대를 위해 사용하는 

화자평준화 방법과 화자군집 방법을 소개한 뒤, 3절에 

서 다층 신경망을 사용하는 시스템에서의 등록시간 문 

제를 제기한다. 4절에서는 이러한 특성을 감안하여 화 

자군집을 적용하는 방법을 제안하고, 5절에서 이 방법 

을 실제 시스템에 적용하여 성능을 시험한 뒤, 6절에서 

본 논문의 성과를 정리한다.

II. 화자펑준화 및 화자군집 화자증명

Higgins 등［8］은 신뢰할만한 신원점수를 얻기 위해 의 

뢰화자의 유사도 점수를 의뢰화자와 가장 유사한 배경 

화자의 점수로 평준화하는 방법을 다음과 같이 제안하 

였다.

r / 力(X 丨 Sc) /1\
L( X)=-------芝"4—7 (1)max p{ X I Sbg)

Sbg< Sbg丰Sc

여기서 X는 Sc는 의뢰화자의 음성열이고, 의뢰화자가 

주장하는 신원을, Sbg는 의뢰화자에 가장 근접한 배경 

화자를 나타낸다.

그러나 이 점수는 (a) 의뢰화자와 가장 근접한 배경화 

자를 찾기 위해 모든 배경화자를 탐색하므로 계산량이 

배경화자의 규모와 비례하고, (b) 배경화자 집단에서 의 

뢰화자의 위치에 따라 (즉, 의뢰화자 주위의 배경화자 분 

포밀도에 따라) 식 ⑴의 분모항의 값이 크게 달라지므로 

안정적인 점수를 얻기 힘들다는 단점을 갖는다.

이 문제를 해결하기 위해 화자를 시스템에 등록할 때 

일정한 수의 근접 배경화자를 선택한 뒤, 의뢰화자 점수 

를 계산할 때 이들의 유사도 점수를 합한 값을 평준화 항 

으로 사용하는 화자군집 방법이 제안되었다.
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L( X)=
从X丨Sc) 

Sxxi Sc蜘)
SCohort, SCohor井Sc

(2)

여기서 Sb淑는 등록화자와 근접한 화자군집을 뜻한다. 

Sc。岫을 이루는 배경화자의 수가 많을수록 증명점수의 

신뢰성이 높아진다.

Sc血”의 배경화자수가 무한대라고 가정한다면 Bayes 

법칙에 따른 의뢰화자의 주장화자에 대한 사후확률에서 

화자들의 사전확률이 고정됨에 따라 식 ⑵를 사후확률로 

볼 수 있다.

心시 x)=g지 務 2X)
8

XX I sc)
-SXX|腿岫)

^Cohort

그러나 화자군집을 이루는 배경화자의 수가 일정한 수 

준 이상이면 인식률 향상에는 거의 기여하지 못하면서 

계산량은 선형적으로 증가하게 된다. 따라서 실험을 통 

해 만족할만한 인식률 수준에서 가장 적은 배경화자를 

선택하는 것이 유리하다.

처리속도의 측면에서 봤을 때 화자군집 방법은 식 ⑴ 

의 신원증명에 요구되는 처리시간을 단축하기 위해 근접 

배경화자 탐색처리를 화자등록 단계로 분산시킨 것으로 

간주할 수 있다. 화자증명 시스템에서 계산이 발생하는 

두 단계인 등록과 증명 중에서 등록단계가 상대적으로 

증명단계보다 실시간에 대한 엄격도가 낮으므로 이러한 

계산량 분산은 전반적인 실시간 성능을 높이는 효과를 

갖는다.

in. 화자증명을 위한 다층 신경망의 

등록시간 문제

Gish[9]는 다층 신경망이 충분한 학습용량을 가졌다면 

다수모델을 분류하는 패턴인식에서 각 모델의 사후확률 

을 학습할 수 있다는 사실을 증명했다. 이에 따라 2개의 

학습모델로서 등록화자와 충분한 수의 배경화자가 주어 

진다면 다층 신경망의 학습은 식 ⑶으로 표현되는 화자 

군집 방법을 근사화한다.

그러나 학습해야 하는 배경화자가 늘어날수록 다층 신 

경망의 학습속도는 길어지고, 이 점은오류 역전파 (EBP： 

error backpropagation) 학습 알고리즘을 사용하는 다층 

신경망의 학습속도가 다른 인식방법에 비해 상당히 느리 

다는 점에 가중되어 등록시간이 길어지는 요인이 된다. 

전술한 바와 같이 화자증명 시스템에서는 등록단계의 실 

시간 엄격도가 증명단계보다 여유롭지만, 사용자는 등록 

후 곧바로 증명 서비스가 제공되기를 원할 것이므로 등록 

시간을 무한정 늘릴 수 없다.

등록속도를 향상시 키는 방법은 다층 신경망의 학습속 

도 자체를 증가시키 거나 학습에 필요한 데이터를 줄이는 

방법을 고려할 수 있는데, 본 논문에서는 식 ⑵에서처럼 

근접화자로 이루어지는 화자군집을 선택하여 학습에 필 

요한 데이터를 줄이는 방법을 제안한다.

IV. 제안방법

다층 신경망 학습에 필요한 배경화자의 수를 줄이기 

위해 식 ⑵와 같이 등록하는 화자에 인접한 제한된 수의 

배경화자를 선택하되, 화자증명 시스템의 인식률을 저하 

시키지 않는 수준에서 최소수를 선택한다. 이 방법을 위 

해서 등록화자가 각 배경화자와 얼마나 근접하는지를 평 

가하는 다층 신경망과 이 다층 신경망을 통해 선택된 배 

경화자를 이용하여 등록화자의 특성을 학습하는 다층 신 

경망이 필요하다. 본 논문에서는 전자를 MLP-I, 후자를 

MLP-II라고 한다.

MLPT은 배경화자의 수와 동일한 개수의 출력뉴런을 

가지며, 사전에 배경화자의 데이터를 이용하여 각각을 

분류할 수 있도록 학습된다. 이 때 은닉뉴런이 많으면 배 

경화자의 근접도 평가만으로도 많은 시간이 소요될 수 

있으므로, 각 배경화자 데이터를 80% 이상의 정확도로 

분류할 수 있을 정도로만 은닉뉴런 개수를 선택한다. 

MLP-II는 MLP-I< 통해 선택된 배경화자의 데이터를 

이용하여 등록화자를 학습한다. 단, 다층 신경망의 경우 

화자군집 방법과 달리 학습모델을 등록화자와 배경화자 

의 2개로 설정하므로 MLP-I으로 선택된 배경화자들의 

패턴을 한 모델로 통합한다.

MLPT에서 선택될 배경화자의 수는 실험을통해 결정 

한다. 이 수는 등록화자의 분포범위를 선택된 배경화자 

들이 둘러쌀 수 있는 수준 이상이어야 하며, 인식률의 

하락을 방지하기 위해서는 배경화자가 등록화자를 밀도 

있게 둘러싸야 한다. 배 경화자의 밀도에 따른 등록화자 

의 학습양상을 그림 1에서 설명하고 있다. 이 그림에서 

점선은 등록화자와 배경화자의 영역을 결정하는 경계선 

을 나타낸다. 그림 2는 MLP-I과 MLP-II의 동작원리를 

설명한다.
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(a) (b)

그림 1. (a) 저밀도 배경화자와 (b) 고밀도 배경화자의 경우에서 다층 신경망의 등록화자학습

Fig. 1. MLP learning of enrolling speaker for (a) the sparse background speakers and (b) the dense backgr■이jnd speakers.

MLP-I .................. MLP-II

그림 2. MLP니의 배경화자군집 선택과 MLP니I의 등록화자학습 

Fig. 2. MLP-I used to select backgi■이md speakers and 
MLP-II used to learn enrolling speaker with back
ground speakers.

V. 실험

5.1. 데이터베이스

이 실험에 사용할 데이터는 한국인 남녀 40명의 4연숫 

자발성을녹음한 것이다. 여기서 4연숫자라함은 아라비 

아 숫자 0~9에 해당흐｝는 /goN/, /il/, /i/, /sam/, /sa/, 

/o/, /yug/, /cil/, /pal/, /gu/ 음을 연속해서 4자리를 발 

성한 것을 의미한다. 각 화자가총 35개의 서로 다른숫자 

음 배열을 4회씩 발성하였고, 발성은 16 kHz 주기의 16 

bit 크기로 녹음되 었다. 4회 발성 중 3회를 각 화자의 등록 

음성으로 사용하고 나머지 1회를 증명시험 음성으로 사 

용한다.

등록화자 학습시 필요한 배경화자로는 위의 40명 외의 

남녀 29명을 사용한다.

5.2. 화자증명 시스템

본 연구에서 구현한 화자증명 시스템은 입력음성에서 

고립단어를 추출하고, 이 고립단어에서 한국어 지속음 

(/a/, /e/, /a/, /o/, /u/, /!/, /i/, /!/, 비음)을 인식한 다 

음, 각 지속음별로 MLP-［과 MLP-II를 이용하여 화자를 

학습하고 증명점수를 계산한다. 이 시스템에서 이뤄지는 

처리를 그림 3에서 보여주며, 각 처리의 설명은 아래와 

같다.

⑴ 음성분석 및 특징추출

• 16 bit 16 kHz로 샘플링된 등록화자의 입력음성을 

20 ms 오버랩시킨 30 ms 길이의 프레임으로 나눈다.

• 각 프레임에 대해 16차阻 간격 필터뱅크 (瓦ter ban或冏 

를 추출하여 고립단어 및 지속음 검출에 사용한다 필 

터뱅크 계수는 전체 스펙트럼 포락에 미치는 성량의 

영향을 제거하기 위해 1 kH必까지의 계수를 평균하여 

이 값을 모든 계수에서 차감한다. 그리고 다층 신경망 

의 효과적 인 학습을 위해 다시 모든 계수의 평균이。이 

되도록 조정한다.

• 각프레임에 대해 50차의 0〜3 kHz 대역 균등간격 Mel 
필터뱅크를추출하여 화자증명에 사용한다. 이 음성특 

징은 2차 포만트 (formant)에 더 많은 화자정보가 집중 

된다는 연구결과［口에 의한 것이다. 필터뱅크 계수는 

전체 스펙트럼 포락에 미치는 성량의 영향을 제거하기 

위해 1 kHz까지의 계수를 평균하여 이 값을 모든 계수 

에서 차감한다. 그리고 MLP의 효과적인 학습을 위해 

다시 모든 계수의 평균이。이 되도록 조정한다.
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그림 3. 화자증명 시스템 처리 흐름도

Fig. 3. Process flow of the speaker verification system.

(2) 고립단어 검출 및 지속음 검출

• 각 지속음과 묵음을 화자독립 방식으로 검출하도록 학 

습된 다층 신경망을 사용하여 고립단어와 고립단어 내 

의 지속음을 검출한다.

(3) 지속음별 등록화자 학습

• 지속음별로 전체 고립단어의 각 지속음을 MLPT에 

입력한 뒤, 출력뉴런의 수치를 평균하고, 이 평균치가 

높은 순서로 n명의 배경화자를 선택한다.

• 지속음별로 선택된 n명의 배경화자 데이터를 이용하 

여 MLP-II 에 등록화자를 학습시킨다.

• 지속음별로 MLP-II 학습에 사용되는 패턴수는 등록화 

자 당 10개씩이다.

⑷ 지속음별 화자점수 평가

• 지속음별로 전체 고립단어의 각 지속음을 MLP-I에 

입력한 뒤, 출력뉴런의 수치를 평균하고, 이 평균치가 

높은 순서로 n명의 배경화자를 선택한다.

• 선택된 배경화자 가운데 ⑶의 배경화자가 1명 이상 

포함된 모든 지속음에 대해 MLP-II의 출력치를 평균 

한다.

• ⑶의 배경화자가 1명 이상 포함된 지속음이 전무한 

경우 의뢰화자를 거부한다.

(5) 등록어 및 화자점수 문턱값 비교

• ⑷의 평균치와 사전 설정한 문턱값을 비교하여 최종 

적인 거부/수락을 결정한다.

이 화자증명 시스템에서는 지속음을 화자인식단위로 사 

용하기 때문에 하부획률분포가 단봉분포 (mono-modal) 의 

형태를 띤다［⑵. 따라서 MLP-I과 MLP-II는 모두 1개의 

은닉계층이 포함된 2층 구조만으로 충분하다［13-14］. 이 

중 MLP-II는 학습하는 모델이 2개뿐이므로 1개의 출력뉴 

런과 2개의 은닉뉴런이면 충분히 이들을 학습할 수 있다.

5.3. 실험결과 및 분석

실험화자 40명을 한 명씩 차례로 등록화자와 실제화자 

로 사용하고 이를 제외한 나머지 39명을 사칭화자로 사용 

한다. 결과적으로 화자당 35회의 실제화자 시도와 1,560 
회의 사칭화자 시도를 평가하게 되고, 실험 전체로 봤을 

때는 1,400회의 실제화자 시도와 54,600회의 사칭화자 

시도를 평가하게 된다.

실험은 AMD 1.4G Hz급 컴퓨터에서 실시하였으며 그 

결과를 그림 4에 정리하였다. 그림에서 오류율은 동일오 

류율 (Equal Error Rate)을 의미하고, 학습패턴수는 1명 

의 화자를 등록하기 위해 학습된 총 패턴수를 나타내며, 

학습시간은 이 패턴들을 학습하는데 걸린 실제시간을 가 

리킨다. 오류율, 학습패턴수, 학습시간은 전체 증명시도 

에 대한 평균치이다.

이 결과를 보면 화자군집 방법을 적용했을 때 오류율이 

상승하지 않는 군집내 최소 화자수는 26명이고 0.19% 상 

승시 화자수는 14명이며, 각각의 경우에서 학습시간은 

4.5%, 35.4% 단축되었다. 또한 군집내 화자수가 배경화 

자 수와 같을 때 (즉, 학습데이터 감축 효과가 없을 때) 

화자군집 방법을 적용하지 않은 경우보다 5% 정도의 학 

습시간 지연이 관측되었는데, 이는 MLPT의 적용에 따 

른 계산량의 증대 때문이다.

군집내 화자수가 14명 이하일 때 인식률이 급격히 하락 

하는 것을 볼 수 있는데, 이것은 등록화자와 동일한 성별



다층신경망 기반 화자증명 시스템에서 학습 데이터 감축을 통한 화자등록속도 향상방법 590

0.0

학습패턴 수

5.0

4.0

3.0

2.0

1.0

오류율（단위 %） 口 학습시 간（단위 초）

3.5E+05

3.0E+05

2.5E+05

2.0E+05

1.5E+05

1.0E+05

5.0E+04

11 14 23 2617 20 29 적용안함

0.0E+00

군집내 화자수

그림 4. 실험결과
Fig. 4. Experiment results.
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그림 5. 등록화자에 땨른 배경화자의 선택분포

Fig. 5. The distribution of background speakers selected as to an enrolling speakers.

의 배경화자 수가 군집내에서 실질적으로 줄어듦에 따른 

결과이다. 그림 5는 등록화자에 따른 배경화자의 선택분 

포를 보여준다. 이 그림은 군집내 화자수를 11명으로 제 

한했을 때 35개 숫자열에 대해 등록화자별 배경화자의 

선택수를 누적하여 나타낸 것으로, 가로축이 등록화자이 

고 세로축이 배경화자이다. 화자의 성별은 숫자 앞의 문 

자가 M이면 남성이고 F이면 여성을 뜻하고, 색이 흰색으 

로 갈수록 해당 배경화자가 더 많이 선택되었음을 의미한 

다. 그림은 등록화자의 성별에 따라 확연히 같은 성별의 

배경화자가 선택됨을 보여준다. 따라서 군집내의 화자수 

가 최소한 등록화자와 같은 성별의 배경화자 수보다 클 

경우에는 인식률의 큰 하락없이 등록속도를 줄일 수 있다 

는 사실을 예측할 수 있다.
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VI. 결 론

다층 신경망이 다른 패턴인식 방법에 비해 제공하는 

몇 가지 이점에도 불구하고, 다층 신경망의 상대적으로 

느린 학습속도는 다층 신경망을 인식방법으로 사용하는 

화자증명 시스템에서 화자등록시간이 길어지게 만드는 

원인이 된다. 이에 본 논문에서는 화자군집 방법을 다층 

신경망에 도입하여 화자등록시 필요한 배경화자의 수를 

줄임으로써 학습시간 단축을 시도하였다. 지속음 단위로 

화자특성을 구분하는 화자증명 시스템에서 이 방법을 실 

험한 결과 인식률 하락이 미미한 수준에서 등록속도를 

향상시 킬 수 있음을 확인하였다. 차후 이 방법과 다층 신 

경망의 학습속도를 향상시키는 방법을 결합하면 더 큰 

효과가 있을 것으로 기대된다.
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