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ABSTRACT

   Recently demands for the speech technology-based products targeted for the mobile 

terminals such as cellular phones and PDA are rapidly increasing. And voting-based speaker 

identification algorithm is known to have a good performance in the mobile environment, since 

it works well with small amount of speaker training data. In this paper, we proposed a method 

to improve the performance of this voting based speaker identification system by using the 

observation confidence value which is derived from the function of SNR each frame. The 

proposed method is evaluated with ETRI cellular phone DB which is made for the speaker 

recognition task. The experimental results show that the proposed method has better 

performance of 2-3% identification rate than the conventional GMM method.
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1. 서  론

   오늘날 유비쿼터스 기술이 급진전됨에 따라 음성신호를 사용한 자동 화자인식기술은 모바일 또

는 인터넷 응용역역에서 그 수요가 증대되고 있다. 그러나 모바일 환경이 보편화되면서 음성인식 

및 화자인식 시스템은 보다 잡음에 많이 노출이 되어, 성능저하를 초래하였고, 또한 모바일 단말기

의 특성상 제한된 하드웨어 자원으로 복잡한 알고리즘의 구현이 어렵다는 제약으로 실제 상용화된 

서비스 제공에 걸림돌이 되고 있다. 

   이러한 모바일 환경의 잡음 관련 문제점에 대하여 현재 많은 연구가 진행되고 있는데, 주로 다음과 

같은 접근 방법 등이 연구되고 있다. 먼저 CMS(Cepstral Mean Subtraction)와 같이 잡음과 채널왜곡에 강인한 

파라미터를 추출하는 방법이다[1]. 이는 인식에 사용될 특징벡터의 전체 평균값을 특징벡터 값에서 차감하는 

방법으로 채널왜곡과 잡음에 매우 효과적이다. 둘째는 화자 모델을 잡음에 맞도록 적응하는 모델적응 

방법[2]으로 잡음의 특성에 따라 화자모델을 적응적으로 학습하는 방법이다. 마지막으로 집중성(burst) 

잡음에 효과적인 투표(voting) 기법의 화자인식 방법이 있다. 투표기법의 화자인식기는 기존의 GMM 

** 이 논문은 대진대학교 2007년도 대진대학교 학술연구비지원에 의한 것임.
** 대진대학교 공과대학 전자공학과
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화자모델을 사용하되, 매 프레임 마다 계산된 조건부 확률값을 기반으로 프레임별 분류기를 구성하는 

방법으로, 이는 인터넷에서 VoIP 통신이나 Voice mail과 같이 데이터가 패킷 형태로 전송될 때, 발생하

는 집중성(burst) 잡음에 대해 효과적인 방법으로 사용될 수 있을 것이다. 또한 투표기법은 화자모델 

학습을 위한 데이터의 양이 작은 경우, 기존 GMM방법에 비해 효과적이어서 휴대폰과 같은 모바일 

환경에 사용하는 단말기에 내장하는 화자인식 알고리즘으로 적당하다고 판단된다[3].

   본 논문에서는 이러한 휴대폰 응용을 위한 투표기법의 화자인식 시스템에 관측신뢰도 개념을 

적용하여 성능을 향상하는 알고리즘을 제안하였다. 관측신뢰도(observation confidence)는 관측된 

데이터가 잡음 등에 의하여 오염되었을 경우, 부정확한 데이터 값으로 인식성능이 저하되는 것을 

막기 위하여 관측 데이터의 정확도를 평가하여 이를 인식과정에 가중치를 주어 반영하는 방법이다

[5]. 그리고 제안한 화자인식 알고리즘의 타당성을 검증하기 위하여 ETRI에서 제작한 화자인식용 

휴대폰 음성DB에 대하여 문맥종속 화자실험을 하였다.

   본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 GMM 모델을 사용하는 화자인식기의 일반적인 구조

에 대해서 설명하고, 이어 3 장에서 투표기법 화자인식방법과 관측신뢰도 추정에 대하여 설명한다. 

본 논문에서 제시한 알고리즘에 대한 타당성을 4 장에서 문맥종속 화자식별 실험을 통하여 검증하

며, 마지막 5 장에서 결론을 맺는다.

2. GMM 화자인식시스템의 구조

   GMM(Gaussian Mixture Model)은 여러 개의 가우시안 확률밀도(Gaussian probability density) 함

수들에 각각의 가중치를 준 다음, 이를 선형 결합함으로써 임의의 모양을 갖는 확률밀도 함수를 표현할 

수 있는 확률분포 모델이다. 그리고 음성의 특징 파라미터 벡터의 확률분포는 화자마다 그 모양이 다르

다는 사실을 화자인식에 이용할 수 있다. 따라서 GMM 화자인식시스템은 화자모델로 GMM을 사용하

여 화자인식을 수행하는 시스템이다. 다음은 GMM을 어떻게 정형화하고 그 파라미터는 어떻게 구성되

어 있는지를 간략히 설명한다. <그림 1>은 GMM의 구성을 보여주고 있다[7].

   GMM의 혼합 확률분포는 M개의 가우시안 분포의 가중치 합으로 구성되며 다음과 같은 식으로 

표시된다.


 




 (1)

그림 1. GMM의 구성 
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식(1)에서 
는 D차원의 랜덤 벡터이며

 
   은 성분 가우시안 분포이고      은 혼합 가중치(mixture weight)

라고 불리며 각각의 가우시안 분포에 대한 가중치이다. 각 분포는 D차원의 가우시안 분포이

며 식(2)와 같이 표현되며











 

′       (2)

이때
는 평균 벡터이며, 는 공분산 행렬이다. 그리고 결합 가중치는 식(3)을 만족한다.


 



      (3)

   가우시안 혼합분포는 위에서 기술한 파라미터들 즉 평균 벡터와 공분산 행렬 그리고 결합가중

치에 의해 완전히 표현되며 식(4)와 같이 표현된다.

           (4)

GMM을 이용한 일반적인 화자식별 실험과정은 다음과 같다.

   (1) 입력음성으로부터 특징파라미터 멜켑스트럼(MFCC)을 추출한다. 사용하는 멜켑스트럼은 지

금까지 화자인식 실험에서 우수한 성능을 갖는다고 검증된 파라미터이다.

   (2) 추출된 멜켑스트럼에 대해 채널보상방법인 CMS(Cepstral Mean Subtraction)를 수행한다. 

CMS는 채널에 의해 발생하는 채널왜곡을 제거하고, 동일화자가 시차를 두고 발성한 음성

데이터의 평균스펙트럼의 편차를 제거하는 성질을 가지고 있다.

   (3) CMS 처리된 특징파라미터에 대하여 학습을 통해 GMM모델을 구한다. 화자식별을 위하여 

등록된 모든 화자에 대하여 GMM모델을 구하여 저장한다.

   (4) 화자인식실험 과정에서는 입력음성에서 특징파라미터를 추출한 다음, 위에서 구한 모든 등

록화자의 GMM모델에 대한 조건부 확률을 계산하고, 이들 중 가장 높은 확률을 갖는 모델

의 화자를 인식결과로 출력한다.

   위의 화자식별 시스템의 알고리즘은 <그림 2>와 같다. 실선으로 구성된 부분이 기존의 화자식

별 알고리즘이고, 점선으로 표시된 부분은 본 논문에서 제안한 부분이 첨부된 것이다. 즉, 신호대잡

음비(SNR)을 추출하여, 이를 근거로 관측데이터인 특징벡터의 관측신뢰도를 추정한 후, 이를 투표

기법에 가중치로 적용하는 알고리즘이다.
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그림 2. 화자식별 시스템의 구조

3. 투표기법(Voting method)과 관측신뢰도 추정방법

   3.1 투표기법에 의한 화자식별

   GMM 기반의 화자인식 실험에서 발생하는 오류를 분석하여 보면, 인식에 실패한 음성데이터의 

대부분의 프레임에서는 화자모델에 대한 조건부 확률값   (는 프레임 번호, 는 화자식별

번호)이 다른 화자모델에 비해 높아도, 몇몇 프레임에서 매우 작은 값을 갖게 되면, 오류가 발생하

는 것을 확인할 수 있다. 이는 GMM 화자인식에서 판정에 사용하는 확률값을 다음 식(5)와 같이 

모든 프레임의 확률값들을 곱해서 산출하기 때문이다. 




 (5)

   이와 같이 확률값들을 곱할 경우에 매우 낮은 확률값을 갖는 프레임이 5-6개 정도만 되어도 전

체 데이터의 확률값 이 작게 나올 수 있어 인식오류가 생기게 된다. 이러한 프레임은 주로 

잡음에 심하게 오염되어 있는 경우, 또는 등록된 화자모델과의 편차가 큰 경우에 발생할 수 있으며, 

이러한 프레임을 인위적으로 찾아서 제거하면 인식 오류가 없어짐을 통해서 이런 사실을 확인할 

수 있다. 

   따라서 위와 같이 일부 오염된 프레임이 전체 확률에 높은 가중치를 주는 문제를 해결하기 위하

여 투표기법이 제안되었다[3,4]. 즉, 모든 프레임이 화자인식 판정에 미치는 영향을 균등하게 부여

하는 방법으로, 매 프레임 마다 모든 화자모델에 대하여 계산된 확률값   중 가장 높은 값

을 갖는 화자모델에 투표를 하는 방법이다. 식(6)은 프레임의 조건부 확률값에서 화자모델을 찾는 

관계식이다.

  
 , ≤≤ (6)
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   즉, 식(6)에 의해서 확률값이 가장 높은 화자모델에 대한 계수기의 값을 1 증가하는 것으로 투표

를 대신한다. 이를 매 프레임 마다 반복하여 최종적으로 가장 많은 투표를 받은, 즉 계수기의 값이 

가장 큰 화자모델을 최종 화자로 식별하는 방법이다[3,4]. 따라서 투표기법의 화자인식은 각 프레임 

마다 인식판정을 내리는 분류기들의 집합체로 볼 수 있겠다. 아래 <그림 3>은 투표기법을 수행하

는 알고리즘의 순서도이다.

그림 3. 투표기법 알고리즘의 순서도 

   3.2 관측신뢰도 추정

   관측신뢰도란 주어진 관측 파라미터에 대한 신뢰를 정하는 척도로, 얼마나 정확하게 측정된 파

라미터인가를 정량적으로 표현하는 값이다. 일반적으로 관측신뢰도는 잡음과 가장 밀접한 관계가 

있으므로 잡음의 함수로 표현하는 것이 타당할 것이다. 본 논문에서는 시그모이드(sigmoid)함수를 

잡음과 신뢰도의 매핑함수로 도입하였다. 즉, 관측신뢰도 함수는 식(7)과 같이 정의한다[5].
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그림 4. 관측신뢰도 함수 그래프

        (,   )

    
 

     (7)

위 식에서 a는 스케일 파라미터이고, b는 이동 파라미터로서 ,   인 경우에 관측신뢰

도 그래프는 <그림 4>와 같이 나타난다.

   본 논문에서 사용한 관측신뢰도 함수의 파라미터 값은 실험을 통해서 최적화된 값을 구하여 사

용하였다. 앞의 <그림 2>는 논문에서 제안하는 GMM 기반의 화자인식기의 구조로서, 여기서 점선

으로 표시된 부분이 SNR을 이용하여 관측신뢰도를 추정하고, 이를 가중치로 하여 투표기법에 적용

하는 부분이다. 즉, SNR이 낮은 프레임의 경우에는 가장 높은 확률값을 얻은 화자모델에 1을 주는 

것이 아니라 관측신뢰도 함수에서 구한 가중치를 곱해서 1과 0사이의 값을 가산하는 방법이다.

4. 실험 및 결과 고찰

   4.1 화자인식 DB 및 문맥종속 화자인식 실험개요

   본 논문에서는 제안된 방법의 성능을 확인하기 위하여 ETRI에서 만든 한국어 화자인식용 휴대

폰 음성DB을 사용하여 문맥종속 화자식별 실험을 하였다. 사용된 음성데이터의 샘플링 주파수는 8 

kHz이며, 8 비트 -law PCM방식으로 음성코딩 되었다. 그리고 DB의 전체 화자의 수는 남녀 모두 

50 명으로 구성하였으며, 음성데이터는 일주일 단위로 20 명, 월간 단위로 20 명, 그리고 3 개월 계

절 단위로 10 명씩 구분하여 화자당 4 회의 세션을 거쳐 시간 간격을 두고 녹음하였다. 세션별로 5 

회씩 녹음하였으므로 문장당 모두 20 개의 데이터가 수집되었다. 실험에서는 5 개의 단문장을 선정

하여 학습과 테스트에 사용하였다. <그림 5>는 인식실험에 사용한 음성데이터의 파형으로 가로축

은 샘플수로 약 2.5 초 정도 길이의 데이터임을 알 수 있다. 
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그림 5. 음성신호의 파형(발성: “무지개가 구름 뒤에 숨었다”) 

항목 내용

음성DB ETRI  화자인식용 휴대폰 DB

음성특징벡터 12 차 MFCC와 로그에너지

샘플링 및 음성코딩 8 KHz, 8 bits/sample, μ-law PCM

프레임길이/중첩 20 ms/10ms

화자수 50 명

채널보상 Cepstral Mean Subtraction

GMM모델 EM알고리즘, Full covariance 사용

   GMM 화자모델을 구하기 위하여 학습에 사용한 음성데이터와 화자식별에 사용된 테스트용 음

성데이터의 크기는 모두 5 초, 10 초, 15 초 그리고 20 초로 구분하여 각각에 대하여 실험을 하였다. 

그러나 한 개의 음성파일은 평균 2 초에서 3 초 분량의 데이터를 가지고 있어서, 주어진 시간 길이

의 데이터를 얻기 위하여 5 개에서 10 개까지의 음성파일들을 합쳐서 학습용 및 테스트용 음성데이

터를 구성하였다. 화자인식의 전처리 과정에서는 음성데이터의 한 프레임의 길이는 20 ms로 하고, 

중첩은 10 ms로 하였고, 특징벡터는 12 차 멜켑스트럼 계수와 로그에너지를 포함하였다. 또한 채널 

및 잡음 왜곡을 보상하고, 음성시료들의 세션간의 스펙트럼 편차를 제거하기 위하여 CMS 방법을 

적용하였다. 실험에서 입력 음성데이터의 값은 최대값을 1로 정규화 하였으며, 음성데이터의 프레

임 별 SNR 계산은 다음과 같이 하였다. 사실 SNR 계산을 위해서는 매 프레임에서 잡음신호를 음

성신호와 분리해야 하지만 이는 실제 상황에서 불가능하다. 실험에서는 대신 입력음성의 시작부터 

200ms 구간을 미리 묵음구간으로 설정하여 이 부분의 전력을 프레임 잡음전력으로 정하고, 신호전

력은 프레임 내 음성데이터 값의 제곱평균으로 구한 후 이들의 비로서 신호대잡음비인 SNR을 계

산하였다. GMM 화자모델에 포함된 가우시안 혼합 개수는 10 개이고, EM알고리즘을 사용하여 

GMM 모델 의 파라미터를 반복적으로 훈련하여 구하였다. 이 과정에서 공분산은 Full covariance

를 사용하였고, EM 알고리즘의 초기과정에서는 fuzzy C-means clustering 방법을 적용하였다. 논문

에서 설정한 화자식별 실험의 조건은 다음 <표 1>과 같다.

표 1. 문맥종속 화자식별 시스템의 개요
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Gaussian mixture 개수 10

화자당 학습데이터 길이 5 초, 10 초, 15 초, 20 초

화자당 테스트데이터 길이 5 초, 10 초, 15 초, 20 초
     

   4.2 실험결과 및 고찰

   일반적으로 화자인식기의 성능은 학습데이터의 양과 테스트 데이터의 양에 따라 차가 나타나므

로, 본 논문에서는 각각 5 초, 10 초, 15 초, 20 초 분량으로 나누어서 실험을 하였다. 아래 <그림 

6>부터 <그림 9>는 학습데이터가 각각 5 초, 10 초, 15 초, 20 초일 때의 인식실험 결과를 막대그

래프로 나타냈다. 그래프의 가로축은 테스트에 사용한 음성데이터의 크기를 초단위로 나타내었고, 

세로축은 인식 성능을 백분율로 표시하였다. 실험에 사용한 인식방법은 기존의 GMM 방식(GMM)

을 기본으로 하여 맨 왼쪽의 막대로 표시하였고, 둘째는 투표기법을 적용한 화자인식기(VOTING) 

그리고 마지막 세 번째 막대는 관측신뢰도를 적용한 투표기법의 화자인식기(VOTING+WT)를 표

시하였다. 

   먼저 기존의 GMM방법과 투표기법의 화자인식 알고리즘의 성능을 비교하여 보았다. 결과의 그

래프에서 보듯이 학습데이터의 크기가 커질수록 인식방법 모두 인식률은 지속적으로 증가함을 알 

수 있다. 또한 테스트 데이터의 크기도 같은 크기로 증가시킴에 따라 인식률이 조금씩은 상승이 되

지만, 학습데이터에 비해서는 변화율이 적음을 알 수 있겠다. 주목할 사항은 학습데이터가 20 초 정

도일 경우에는 투표기법의 화자인식이 기존의 GMM방식에 비해 성능이 1-4% 정도 차이지만 학습

데이터의 크기가 5 초일 경우에는 투표기법이 적게는 7%에서 많게는 18% 정도까지 성능차를 보임

을 알 수 있다. 이를 통해 화자인식기의 성능을 위해서는 충분한 학습데이터를 확보하는 것이 좋은 

방법임을 알 수 있으나, 모바일 단말기와 같이 제한된 메모리를 사용하는 응용분야에서는 투표기법

이 효과적으로 적용될 수 있음을 보여 준다.   

   그러나 투표기법의 경우에는 테스트 데이터의 크기가 5 초일 경우에 보면, 오히려 기존의 방법

보다 성능이 낮아지게 되는데, 이는 크기가 작은 데이터에서 작은 수의 프레임이 투표에 참가함으

로써 판정의 기준이 되는 득표수에서 변별력이 떨어지기 때문에 발생하는 것이다. 특히 식별해야 

할 등록된 화자모델이 많을 경우에 이러한 문제점이 더욱 두드러짐을 알 수 있고, 이 경우에는 기

존의 GMM과 투표기법을 혼합하여 적용하는 방법으로 해결할 수 있다. 즉, 일차적으로 GMM모델

을 이용하여 계산된 확률값을 토대로 N-best 화자후보들을 선발한 다음에 이들에 대해서만 투표기

법을 적용하여 최종 인식을 수행하는 방법이다[3].

   둘째로 투표기법 화자인식기와 이에 관측신뢰도를 적용한 제안한 투표기법 화자인식기의 성능

에 대해 비교하였다. 전체적으로 투표기법에 관측신뢰도를 적용한 방법은 적용하지 않은 투표기법

에 비해 모든 경우에서 1.5-3% 정도의 성능이 향상되었으며, 이는 SNR에 의한 관측신뢰도가 데이

터의 정확도를 정량적으로 추정할 수 있음을 보여준다. 그러나 이 경우 관측신뢰도 함수에 따라 성

능에 영향을 주게 되게 되므로 신뢰도 함수를 결정하는 것이 중요한 문제가 된다. 본 논문에서는 

관측신뢰도 함수를 실험을 통해 경험적으로 결정하여 사용하였지만, 이를 찾는 최적화 방법에 대한 

연구가 필요할 것이다.
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   그림 6. 화자 식별 결과(학습데이터 5 초)
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  그림 7. 화자 식별 결과(학습데이터 10 초)
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그림 8. 화자 식별 결과(학습데이터 15 초)

학습데이터 20초

60
65
70
75
80
85
90
95

100

5s 10s 15s 20s

GMM Baseline VOITING VOTING+WT

  그림 9. 화자 식별 결과(학습데이터 20 초)

5. 결  론

   본 논문에서는 잡음에 의한 화자인식기의 성능저하에 대응하기 위해 최근에 제안한 관측데이터

의 신뢰도 추정방법을 투표(voting)기법을 기반한 GMM 화자식별기에 적용하여 성능을 검증하였

다. 실험을 위하여 ETRI에서 만든 화자인식용 한국어 휴대폰 음성DB를 사용하여 문맥종속 화자식

별 실험을 하였다. 총 화자수는 남녀 합쳐 50 명이었으며, 음성시료는 주간, 월간, 계절별로 4 회에 

걸쳐서 그리고 1 회 녹음시 5 회 반복 발성된 음성을 녹음하였다. 화자모델 학습과정과 화자식별 

테스트 과정에서 모두 5 초, 10 초, 15 초, 20 초 분량의 음성데이터를 사용하여 실험을 수행하였다.

   먼저 기존의 GMM방식과 투표기법을 비교하는 실험의 경우에 화자모델 학습데이터의 크기가 

20초인 경우에는 두 방식 사이에 성능차가 크지 않았지만, 학습데이터가 5 초인 경우에는 투표기법

이 기존의 GMM방법에 비해 최대 18%까지 성능이 향상되었다. 이러한 특성은 모바일 단말기와 같

은 제한적인 응용분야에서 화자인식기를 구성할 때 투표기법의 화자인식 방법이 효과적이라고 판

단된다.

   그리고 투표기법 화자인식과 관측신뢰도 개념을 적용한 투표기법의 화자인식에 대한 비교 실험

에서는 관측신뢰도를 이용한 투표기법이 평균 약 1.5-3% 정도 인식률이 우수함을 확인하였다. 이



음성과학 제15권 제2호 (2008. 6)88

는 관측신뢰도 개념을 GMM 화자인식기에 적용하여 그에 대한 효과를 확인한 바와 같이[5,6], SNR

을 변수로 하여 구한 관측신뢰도가 측정 데이터의 충실도를 정량적으로 나타내는 지표로 활용할 

수 있음을 보여준다. 그러나 관측신뢰도 함수로 사용한 시그모이드 함수의 파라미터는 실험에 의하

여 경험적으로 구한 값들을 사용하였으나, 추후 이를 찾기 위한 최적화 알고리즘에 대한 연구가 필

요하겠다. 
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