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본 논문에서는 화자검증 시스템의 성능향상을 위해서 주성분 분석 (PCA) 기반 Mel-Frequency Discrete Wavelet 
Coefficients (MFDWC) 추출방법을 제안한다. 제안된 방법에서는 멜척도 (Mel-scale)를 근사화한 각 레벨 (level)의 

각 노드 (node) 에너지를 계산하기 위해 기존의 평균치 대신 주성분 분석을 이용한 첫 번째 eigenvector를 이용한 

다. 이 eigenvector의 제곱의 합은 1로서 일반적인 가중 함수 (weighting function)의 조건을 만족하고, 또한 각 화 

자마다 서로 다른 값을 갖게 되므로, 화자의 특징을 더 잘 나타내는 MFDWC를 추출할 수 있다. 화자검증은 

Gaussian Mixture Model (GMM) 기반의 백그라운드 모델과 화자 모델과의 점수를 비교하는 이진 결정 (binary 
decision) 방법을 이용하여 Universal 백그라운드 모델 (UBM)과 각 화자 모델의 값을 프레임단위로 비교하여 대상 

화자의 수락/거부 여부를 결정하는 방법을 채택하였다. 특징 파라미터에 따른 화자 검증 성능변화를 확인하기 위하 

여 제안된 화자종속 가중함수를 이용한 MFDWC를 특징 파라미터로 이용한 경우와 Mel-Frequency Cepstral 
Coefficients (MFCC), Linear Predictive Cepstral Coefficients (LPCC), 기존의 MFDWC를 특징 파라미터로 이용 

한 경우에 대하여 성능비교실험을 수행한 결과 각각 0.80%, 5,14%, 6.69%의 향상된 성능을 나타내어 제안한 방법의 

유효성을 확인할 수 있었다.

핵심용어: 화자 검증, 주성분 분서 웨이블릿 변환, Universal 백그라운드 모델

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)
A principal component analysis (PCA)-based Mel-Frequency Discrete Wavelet Coefficients (MFDWC) 

feature parameters for speaker verification system is presented in this paper. In this method, we used the 

Ist-eigenvector obtained from PCA to calculate the energy of each node of level that was approximated by 

mel-scale. This eigenvector satisfies the constraint of general weighting function that the squared sum of 

each component of weighting function is unity and is considered to represent speaker's characteristic 

closely because the lst-eigenvector of each speaker is fairly different from the others. For verification, we 

used Universal Background Model (UBM) approach that compares 이aimed speakers model with UBM on 

frame-level. We performed experiments to test the effectiveness of PCA-based parameter and found that 

our proposed parameters could obtain improved average performance of 0.80% compared to MFCC, 5.14% 

to LPCC and 6.69 to existing MFDWC.
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Model
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I. 서 론

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) 는 음 

성 인식 및 화자 인식에 가장 널리 쓰이는 특징파라미터 

로서 MFCG 파라미터를 이용한 화자인식에 관한 전반적 

인 소개는 Gish, H. 와 Schmidt, 의 연구에서 찾아

볼 수 있다.

그러나 MFCC에서 멜척도 로그 필터뱅크 (Mel-scaled 

log filter bank) 에너지에 Discrete Cosine Transform 

(DCT)를 취하는 MFCC는 몇 가지 단점을 지닌다[2]. 즉 

DCT가 모든 주파수 대역에 걸쳐 수행되므로, 잡음에 의 

한■주파수 대역의 왜곡이 모든 MFCC에 영향을 미칠 가 

능성이 크다. 이러한 문제를 최소화하기 위해서 

subband 인식 방법이 음성인식에서 일부 사용되어 왔다 

[3]. 이와 더불어 보다 향상된 음성인식을 위한 특징 추 

줄방법으로서 웨이블릿 변환 (Wavelet Transform； WT) 

을 이용한 파라미터 추출방법 연구⑷가 수행되고 있으 

며 이러한 연구의 결과는 웨이블릿 변환을 사용하여 

subband 기반 인식기의 단점을 극복할 수 있는 가능성 

을 보이고 있다. 그 이유는 웨이블릿 변환을 이용한 파 

라미터가 DCT에 비해 시간과 주파수 분해능이 좋아 위 

에서 언급한 문제를 해결할 수 있는 가능성이 크기 때문 

이다〔5].

그러나 웨이블릿 변환을 이용한 기존의 MFDWC는 

MFCC를 이용한 시스템보다 낮은 성능을 나타냄을 저자 

들에 의한 이전 연구[6]에서 확인할 수 있었다. 이는 시 

간과 주파수축을 따라 분해된 각 노드의 샘플들의 평균 

을 취함에 따라 시간-주파수 정보를 가진 샘플의 시간 

정보를 활용하지 못하므로 기존의 주파수 기반 MFCC에 

비해 낮은 성능을 나타낸다고 생각된다.

화자 검증 시스템의 성능은 신호특성의 변이에 매우 

크게 영향을 받으므로 화자 간의 변이를 보상하기 위해 

정규화 방법이 많이 이용되고 있다[7, 8, 9], 문맥 독립 

화자 인식 방법으로서는 화자 특성 변이의 표현과 화자 

검증률 면에서 좋은 결과를 나타내고 있는 GMM에 의한 

접근방법이 유효하몌10], 이러한 화자 간의 변이를 보 

상하기 위한 정규화 방법 중 가용한 모든 화자의 데이터 

를 이용한 하나의 백그라운드 모델을 이용하는 

Universal 백그라운드 모델 (UBM)을 이용한 방법이 성 

능 면에서나 검증 속도 면에서 유효하다고 알려져 있다 

[11].

따라서 본 논문에서는 기존의 MFDWC를 추출하는 과 

정 중 admissible 웨이블릿 패킷 트리 (Wavelet Packet 

Tree)의 각 노드의 에너지를 계산하기 위한 방법으로서 

노드내의 시간에 따른 데이터 분포를 최대한 활용할 수 

있는 주성분 분석 [12]을 이용한 화자종속 가중함수를 이 

용하여 각 화자의 특징을 더 잘 표현하는 특징을 추출하 

는 방법을 제안하고, UBM을 이용한 프레임 단위의 점수 

를 이용하여 화자 검증 시스템의 성능을 향상시키고자 

한다. 2장에서는 제안된 방법과 관련된 이론인 주성분 

분석과 웨이블릿 변환에 대해 간략하고 기존의 MFDWC 

추출 방법에 대해 알아본 후 3장에서는 UBM 기반 화자 

검증 방법, 4장에서는 제안된 주성분 분석 기반 MFDWC 

특징추출방법에 대해 설명한다. 5장에서는 시스템의 구 

성 및 실험 결과에 대해 기술하고, 마지막으로 6장에서 

결론을 맺는다.

n. 주성분 분석과 웨이블릿 변환 개요 및 

MFDWC

2.1. 주성분 분석

주성분 분석은 신호처리, 통계, 신경망 등의 분야에서 

널리 쓰이고 있다. 주성분 분석의 기본 아이디어는 주어 

진 데이터의 분포를 가장 잘 나타내는 선형 변환된 n개 

의 성분 pl, p2, •••, pn을 구하는 것이다.

주성분 분석의 기본 목적은 주어진 데이터의 차원을 

줄이는 것이다. 주성분 분석에 의한 데이터 분포의 표현 

은 평균 자승 (분산의 관점에서 최적 선형 차원 감소임 

이 증명될 수 있다. 그러한 차원 감소는 중요한 이점을 

제공한다. 주성분 분석후의 처리 과정에서 계산량을 줄 

일 수 있고, 처음 n개의 성분에는 잡음에 의해 발생된 

데이터가 포함되지 않을 가능성이 크기 때문에 잡음제거 

효과를 얻을 수 있다 또한 2차원과 같은 매우 낮은 차원 

의 부 영역으로의 사상 (projection)은 데이터를 시각적 

으로 표현하는데 매우 유용하다.

2.2. 웨이블릿 변환

웨이블릿 변환은 고주파 영역에서 단구간 윈도우를 사 

용하는 것이 가능하고, 이러한 특성은 시간 영역과 주파 

수 영역 모두 분해능이 좋은 신호 표현을 가능하게 한다 

[13]. 웨이블릿은 대역통과 필터로 간주될 수 있다. 웨이 

블릿 변환에서 scaling 함수는 주어진 신호 표현을 위한
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무한개의 필터 사용을 피하기 위해 이용된다. 웨이블릿 

을 이용한 신호 해석과 scaling 함수를 이용하여 주어진 

scale까지 신호 표현이 가능하다. 적용을 위한 최적 트 

리의 선택은 웨이블릿 패킷 접근 방법을 통해 수행될 수 

있다.

2.3. MFDWC

MFDWC는 화자 검증을 위한 새로운 특징파라미터로 

서 웨이블릿 패킷 변환 (Wavelet Packet Transform； 

WPT)을 적용하여 추출할 수 있다. 인간의 청각능력은 

음의 크기에 대하여 근사적으로 대수적인 특성을 나타내 

며 주파수 분해능은 1kHz이하의 낮은 주파수영역에서는 

선형적이고 그 이상의 주파수영역에서는 대수적인 멜척 

도 (Mel-scale) 특성을 가진다. 이러한 멜척도에 의한 주 

파수 분석은 음성인식에 유효한 것으로 알려져 있다U4]. 

MFDWC에서 웨이블릿 패킷 트리의 구조는 MFCC에서 

이용되는 멜척도와 유사한 주파수를 갖는 새로운 필터뱅 

크 형태의 admissible 웨이블릿 패킷 트리로서 Farooq 

와 Datta[4]에 의해 제안되었다. 여기서 admissible 트 

리는 한 노드가 분할되지 않거나 분할되어 2개의 자식 

노드를 갖는 트리 구조를 말한다. 근사화된 멜척도 필터 

뱅크의 주파수를 그림 1에 나타내었다. 이진트리를 기반 

으로 하여 구성되었으므로 기존의 멜척도와는 약간의 차 

이를 보인다.

웨이블릿 패킷 변환은 시간축과 주파수축 상에서 분할 

된 웨이블릿 패킷을 이용하기 위해 적용된다. MFDWC 

에서 웨이블릿 패킷 변환을 이용한 주파수축 분할은 주 

어진 scale에서 같은 크기의 두 대역으로 주파수를 나누 

는 conjugate mirror 필터를 반복적으로 적용하여 얻을 

수 있다[13]. 웨이블릿 패킷 트리에서 각 scale은 depth 

j와 subspace p를 이용하여 나타낸다. 각 부모 (parent) 

노드 (j,P)에서 두 직교 기저 (orthogonal base)는 저역 

통과 필터와 고역통과 필터로 정의된다[4].

MFDWC는 그림 1의 멜척도를 근사화한 admissible 

웨이블릿 패킷 트리의 각 노드 (j,P)로부터 추출된다 웨 

이블릿 패킷 트리의 각 노드 G,P)의 평균 로그 에너지에 

DCT를 취함으로써 최종 MFDWC를 얻을 수 있다. 이 과 

정은 그림 2에 나타내었다.

二1림 1. 기존의 me代cale과 근사화된 mel-scale 필터뱅크 주파수 

Figure 1. Partitioning of the frequency axis of Mel scale using 

MFCC and its approximation using MFDWC.
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III. UBM 기반화자 검증 빙법

기존의 화자 검증 시스템에서는 화자 등록 단계에서 

미리 결정된 문턱치를 이용한다[15]. 그러나 이 경우, 새 

로운 화자를 등록할 때마다 새로운 문턱치를 결정해야 

하므로 실시간 시스템 구성에 있어 다음과 같은 문제점 

을 가진다. 첫째, 이전의 등록화자에 대한 음성 정보가 

가용해야 하므로 시스템은 모든 화자의 음성정보를 항상 

가지고 있어야 한다. 둘째, 각 화자의 모델과 언급한 모 

든 화자의 음성을 테스트하여 최적화된 문턱치를 계산해 

야 한다. 이는 실시간 시스템의 관리와 사용에 있어 모 

두 불편함을 주는 요소로 작용한다. 이에 본 논문에서는 

기존의 UBM (가용한 모든 화자의 음성 정보를 이용하여 

만든 하나의 모델)과 화자 모델과의 프레임 유사도만을 

비교하는 이진 결정 (binary decision) 방법을 이용하여 

프레임 단위로 누적하여 검증을 요구한 화자의 점수를 

계산하였다. 麟M과의 유사도가 더 클 경우 -1, 화자 모 

델과의 유사도가 더 클 경우 +1의 프레임 점수를 준다. 

이에 대한 수식은 아래와 같다.

T
S(X)= ⑴

t= 1

o J +1 幻(X,|人。)刁顼x,l人
»3以 _ 1 pt(Xt\A UBM)>p LXt\A o)⑵

그림 2. 가존의 MFDWC 추춭과정

Hgure 2. Procedure for extracting MFDWC. 

여기서 S,(X,)는 검증요구 화자의 점수를 나타내며 T
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는 입력음성의 총 프레임 수 如는 검증을 요구한 화자 

모델, 人 昭“은 UBM, S,(X,)는 프레임 단위의 점수를 나 

타낸다. 이 점수를 누적하여 총 점수 S(X) 가 0보다 크 

면 승인하고 작으면 거절한다. 가용한 프레임의 수 X 2 

(화자모델과 회귀계수모델)가 화자가 얻을 수 있는 최대 

점수가 되고, 이때의 문턱치는 화자와 가용한 프레임 수 

에 관계없이。으로 고정된다. 따라서 새로운 화자를 등 

록할 때 문턱치를 다시 계산할 필요가 없고, 다른 모든 

화자의 음성 정보를 시스템이 가지고 있어야 하는 문제 

도 해결 가능하다. 또한 기존의 시스템에서는 특정 프레 

임의 로그유사도가 화자의 승인여부 결정에 큰 영향을 

미치는 경우가 있었지만, 이 방법에서는 프레임의 가중 

치를 균등하게 하므로 그러한 역효과를 막을 수 있다.

IV. 제안된 PCA 기반 MFDWC

기존의 MFDWC 추출에서는 각 노드의 에너지를 평균 

치를 통해 계산한다. 이 때, 평균치를 구하기 위한 가중 

함수는 각 노드의 샘플수의 역수로서 모든 노드와 화자 

에 대해서 동일하다. 이 평균치는 웨이블릿 변환 이용한 

노드내의 시간축 정보를 이용하지 못해 성능저하의 원인 

이 될 수 있다. 따라서 이러한 노드 내 시간정보를 이용 

하기 위한 각 레벨의 각 노드 에너지를 계산하기 위해 

주성분 분석을 적용하여 구해진 첫 번째 eigenvector를 

화자종속 가중함수로 이용한다. 이 eigenvector의 제곱 

의 힙은 1로서 가중 함수 (weighting function) 의 조건 

을 만족하고, 또한 각 화자마다 다른 값을 갖게 되므로, 

화자의 특징을 더 잘 나타내는 MFDWC를 추출할 수 있 

다. 제안된 화자종속 가중함수를 추출하는 과정은 다음 

과 같다.

1. 입력음성 전처리 수행

2. 근사화된 Mel-scale WPT에 따른 wavelet 변환 수행

3. 각 노드의 샘플 정보 수집

그림 3. 화자종속 MFDWC 특징추출괴정

Figure 3. Procedure for extracting speaker dependent MFDWC.

4. 각 노드별 PCA 적용 후, 첫 번째 eigenvector를 구함

5. 구해진 eigenvector의 각 성분을 제곱하여 화자종 

속 가중함수를 얻음

임의의 노드 에너지를 E라 하고, 노드의 샘플값을 C, 

화자종속 가중함수를 巧라고 하면, 위의 5단계를 거쳐 

얻은 화자종속 가중함수를 이용하여 각 노드에너지 E는 

식 ⑶을 이용하여 계산된다.

昭(分｝ ⑶
I

여기서 "은 level, E는 노드, ,는 노드내의 샘플을 나 

타낸다.

화자종속 MFDWC 전체 특징 추출 과정을 그림 3에 나 

타낸다. 위의 가중함수와 노드 에너지를 구하기 위한 과 

정은 그림 3의 점선 내 블록에 해당한다. 특징 추출과정 

에서 노드 에너지를 구하기 위한 과정을 제외하고 기존 

의 MFDWC 추출 과정과 동일하다.

V. 시스템 구성 및 실험 결과

5.1. 데이터베이스 (DB) 및 전처리

GMM에 기반한 UBM 기반 화자 검증 방법을 이용하여 

각 파라미터에 대해 화자검증실험을 실시하였다. 실험에 

는 KLE452 DB와 ETRI445 DB, ETRI 화자검증용 DB를 

이용하였다. 이때, 화자검증실험은 ETRI445 DB의 20 

명, KLE452 DB 38명, ETRI 화자검증용 DB 100명의 화 

자를 이용한 158명에 대해서 수행되었다. 각 DB의 화자 

는 모두 남성을 이용하였다. UBM은 각 화자모델을 학습하 

는데 이용한 모든 화자의 데이터를 이용하여 학습하였다.

GMM 모델 학습을 위해서는 프레임 에너지 문턱치 

2000을 넘는 1000, 1500, 2000 프레임을 LPCC, 

MFCC, MFDWC, 제안된 MFDWC 각각의 방법으로 추출 

하여 특징파라미터로 이용하였다. MFDWC를 추출하기 

위한 웨이블릿 변환을 위해서는 비가역 필터의 특성을 

갖고, 저역통과 필터의 차수가 9, 고역통과 필터의 차수 

는 7인 Daubechies 9/7 필터를 이용하였다. 테스트를 

위해서는 학습에 사용되지 않은 단어 또는 문장에서 300 

프레임을 추출하여 이용하였다. 각 화자모델의 혼합수는 

2, 4로 가변, UBM의 혼합수는 16으로 고정하였다. 전처
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표 1. 특징 福을우I한 전처리단계의 조건

Table 1. Analysis conditions for extracting feature parameter.

Feature Extraction Method LPCC MFCC MFDWC

Sampling Rate 16kHz 16kHz 16kHz

Pre-emphasis coefficient 0.97 0.97 0.97

Hamming Window yes yes yes

Frame length (samples) 512 512 512

Frame Shift (samples) 256 256 256

Cepstrum vector dimension 12 12 12

Cepstral Mean Normalization yes .yes -

리단의 분석조건은 표 1과 같다. 표 1에서 제안된 

MFDWC와 기존의 MFDWC는 같은 조건이므로 MFDWC 

로 나타내었다.

5.2. 시스템의 구성

시스템은 화자모델 생성 및 화자 검증의 두 단계로 구 

성하였다.

그림 4는 화자 검증 시스템의 구성을 나타낸다. 검증 

요구화자의 GMM 모델유사도와 World 백그라운드 모델 

의 유사도를 비교하여 0보다 크면 승인하고 작으면 거절 

하는 것을 구성도에 나타내었다.

표 2와 3은 각 특징파라미터의 승인율과 거절률을 나 

타내고, 표 4는 성능을 나타내고 있다. 승인율 (CA)과 

거절률 (CR)은 다음의 식으로 계산한 결과이다.

CA (%) = 100-FA (4)

C/?(%) = 100-F7?

표 2와 3에서 승인율의 경우 제안된 방법이 전반적으 

로 가장 좋은 결과를 보였고, 거절률의 경우 MFDWC와 

LPCC가 거의 비슷한 성능을 나타내었다. 전체적인 비교 

를 위해 식 ⑸를 이용하여 성능을 나타내었을 때,

Per/(%) = 100 一(FA + FR) (5)

각 파라미터의 평균성능은 그림 5와 같이 제안된 방법 

의 경우 94.99%, MFCC 94.19%, LPCC 89.85%,

그림 4. 화자 검증사스템의 구성도

Figure 4. Block diagram of speaker verification system. 

표 2. 각 특징추출방법에 따른 승인율 (%)

Table 2. Correct Acceptance Rate of each feature extraction method 

(%).

특징 

파라미터

학습 프레임

1000 1500 2000

2 4 2 4 2 z 4

LPCC 85.44 78.48 91.14 92.41 95.57 98.10

MFCC 89.87 85.44 97.47 97.47 98.73 98.73

MFDWC 79.75 77.85 89.24 93.67 93.67 .97.47

제안된 방법 91.77 92.41 95.57 96.84 98.73 99.37

표 3. 각 특짐추출방법에 따른 거절昌 (%)

Table 3. Correct Rejection Rate of each feature extraction method 

(%).

특징 

파라미터

학습 프레임

1000 1500 2000

2 4 2 4 2 4

LPCC 99.72 99.94 99.51 99.80 99.36 99.65

MFCC 99.74 99.93 99.33 99.70 99.16 99.55

MFDWC 99.82 99.94 99.59 99.76 99.47 99.56

제안된 방법 99.54 99.83 98.94 99.36 98.65 98.94

표 4 각 특장추출방법에 따른 성능 (%)

Table 4. Performance of each feature extraction method (%).

특징 

파라미터

학습 프레임

1000 1500 2000

2 4 2 4 2 4

LPCC 85.16 78.42 90.65 92.21 94.93 97.75

MFCC 89.61 . 85.37 96.80 97.17 97.90 98.29

MFDWC 79.57 77.79 88.83 93.43 93.14 97.02

제안된방법 91.31 92.23 94.51 96.20 97.39 98.30

MFDWC 88.30%의 순으로 나타났다.

그림 6은 ETRI445 데이터베이스의 'cjd‘‘ 화자의 로그 

유사도와 정규 스코어를 사용한 경우를 각각 비교한 결 

과를 나타낸다.

로그 유사도를 이용한 경우 특정 프레임의 유사도에 

따라 변이가 커서 화자검증 여부에 큰 영향을 주는 것을 

확인할 수 있다. 반면, 정규화된 (+1, -1) 점수를 이용할 

경우 특정 프레임의 유사도를 효과적으로 정규화 함을 

그림 6으로부터 알 수 있다.

그림 7은 ETRI445 데이터베이스의 'asw', aym' 각 

화자의 가중함수를 나타낸다. 각 노드의 가중함수가 화 

자마다 서로 다름을 확인할 수 있다. '

화자종속 가중함수를 이용할 경우의 장점으로서 주성 

분 분석을 적용한 후의 첫 번째 eigenvector는 특정 화 

자의 데이터 분포의 분산을 가장 잘 표현하는 주성분 

(PC)을 구하기 위한 독립 변환을 수행하는 vector이고, 
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이 eigenvector를 이용하면 특정 화자에서는 데이터 분 

포의 분산을 가장 많이 포함하는 주성분을 구하게 되지 

만, 다른 화자의 경우는 데이터 분포의 분산을 적절하게 

표현하지 못하는 주성분이 될 가능성이 크다[16]. 여기 

서 검증 성능 향상의 이유를 찾을 수 있다. 검증 실험 결 

과로부터도 제안된 파라미터가 화자인식에 유효함을 확 

인할 수 있었다

VI. 결 론

본 논문에서는 화자검증 시스템의 성능향상을 위해서 

주성분 분석 (PCA) 기반 Mel-Frequency Discrete 

Wavelet Coefficient (MFDWC) 추출방법을 제안하였다. 

제안된 방법에서는 멜척도 근사화한 각 레벨의 각 노드 

에너지를 계산하기 위해 기존의 평균치 대신 주성분 분 

석을 이용한 첫 번째 eigenvector를 이용한다. 화자검증 

은 Gaussian Mixture Model (GMM) 기반의 백그라운 

드 모델과 화자 모델과의 점수를 비교하는 이진 결정 방 

법을 이용하여 Universal Background Model (UBM)과 

각 화자 모델의 값을 프레임단위로 비교하여 대상화자의 

수락/거부 여부를 결정하는 방법을 채택하였다.

특징파라미터에 따른 화자검증 성능을 확인하기 위하 

여 제안된 빙■법과 MFDWC, MFCC, LPCC를 특징 파라 

미터로 이용한 경우에 대하여 각각 성능비교실험을 수행 

하였다. 성능평가 실험결과 전체 시스템의 성능 면에서 

MFCS] 비해 0.80%, LPCC에 비해서는 5.14%, 기존의 

MFDWC보다는 6.69%의 향상된 성능을 나타내어 제안 

된 화자종속 가중함수를 이용한 특징추출이 화자검증에 

유효함을 알 수 있었다. 향후 독립 성분 분석 (ICA)을 이 

용한 특징 파라미터에 관한 연구와 Hidden Markov 

Network (HMNet) 시스템과 GMM 시스템을 결합한 문 

맥 종속/독립 화자 검증 시스템에 대해서 연구를 진행할 

예정이다.
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