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변별적 가중치 학습을 이용한 3GPP2 SVM의 실시간 
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본 논문에서는 변별적 가중치 학습 (discriminative weight training) 기반의 3GPP2 Selectable Mode Vocoder (SM\^ 실시간 

음성/음악 분류 성능을 향상 시키는 방법을 제안한다. SMW의 음성/음악 실시간 분류 알고리즘에서 사용된 특징벡터와 

분류방법을 분석하고, 이를 기반으로 분류성능향상을 위해 MCE (minimum classification error)방법을 도입하여, 각 특징 

백터별로 다른 가중치를 적용하는 음성/음악 결정법 (decision r3e)을 제시한다. 구체적으로, SMV의 음성/음악 분류알고리 

즘에서 사용되어진 특징벡터만을 선택적으로 사용하여 가중치를 적용한 값을 기하 평균한 값을 문턱값과 비교하는 실시간 

분류기법이 제시되었다. SMW의 음성/음악 분류에 제안한 방법의 성능 평가를 위해 SMV 원래의 분류알고리즘과 비교하였으 

며 다양한 음악장르에 대해 시스템의 성능을 평가한 결과 가중치를 적용하였을 때 기존의 SMW의 방법보다 우수한 음성/음 

악 분류 성능을 보였다.

핵심용어: 음성/음악 분류, Minimum classification error, 변별적 가중치 학습, S이ectable mode vocoder 

투고분야: 음성처리 분야 (2)

In this paper, we propose a novel approach to improve the performance of speech/music classification for the selectable 

mode vocoder (SMV) of 3GPP2 using the discriminative weight training which is based on the minimum classification 

error (MCE) algorithm. We first present an effective analysis of the features and the classification method adopted 

in the conventional SMV, And then proposed the speech/music decision rule is expressed as the geometric mean of 

optimally weighted features which are selected from the SMV. The performance of the proposed algorithm is evaluated 

under various conditions and yields better results compared with the conventional scheme of the SMV.

Keywords： Speech/music classification, Minimum 시ossification error, Discriminative weight training, Selectable mode 

vocoder

ASK subject classification： Speech Signal Processing (2)

L 서론

최근 이동통신의 발전으로 무선통신기 기를 이용한 멀 

티미디어 서비스가 보편화 되면서 제한적인 주파수 대역 

에서 효과적으로 음성을 전송하는 연구가 지속적으로 이 

루어지고 있다. 현재 제한된 통신망을 효율적으로 사용 

하기 위해 가변적인 전송률을 갖는 다양한 음성 코덱이 

개발 되었다 [1][2]. 실제로 입력 음성신호의 유형에 따

책임저자: 장 준 혁 (changjh@inha.ac.kr)

402-751 인천시 남구 용현동 253 인하대학교 전자공학부

(전호K 032-860-7423； 팩스: 032-868—3654) 

라서 다른 비트를 할당하는 것은 바로 최종 음성의 음질 

에 영향을 미치기 때문에 정확한 신호분류기술의 핵심기 

술로서 다루어지고 있다. 특히, 단순히 음성통신을 다루 

던 것에서 벗어나 음악신호를 이동통신망을 통해 효과적 

으로 전송하기 위한 음성/음악 분류의 중요성이 증가하 

여 관련된 연구가 활발히 진행되고 있다 [3-5],

본 논문에서는 실시간 음성/음악 분류기법을 기반으로 

가변 전송률 알고리즘을 채택하고 있는 ETSI2] 3GPP2 

표준코덱 인 Selected Mode Vocoder (SMV) 의 기존 방법 

을 분석하고 이를 기반으로 음성/음악 분류성능을 향상 

시키기 위한 기법을 제안한다. 구체적으로. 기존의 SW의
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인코딩부분의 전처리과정에서 자동적으로 추출되는 파 

라미터 중 통계적인 분류특성이 우수한 것들을 모아 특징 

벡터로 사용하였다. 변별적 가중치 학습 (discriminative 

weight training)을 이용하여 도출된 최적화된 가중치를 

선정된 특징벡터에 적용 후 기하 평균한 결정식으로 음성 

/음악 분류하는 알고리즘을 개발하고 이것을 기존의 

SMV 방법과 다양한 환경에서 비교하였다

본 논문의 II 장에서는 기존의 SMV 코덱에서의 음성/ 

음악 분류 방법과 특징 벡터에 대해서 알아본다. III 장에 

서는 변별적 가중치 학습을 이용한 음성/음악 분류 알고 

리즘을 제시한다. IV 장에서 다양한 실험 환경에서 제안 

된 알고리즘과 기존의 알고리즘의 결과를 비교 검토한 

뒤 V 장에서 결론을 맺는다.

II. SMV (Selectable Mode Vocoder) 
음성/음악 검출 알고리즘

SMV 음성부호화기는 3GPP2의 표준화된 저 전송율 음 

성 코덱이다 [6][7]. SMN는 8 kHz로 샘플링 된 입력 신호 

를 160개의 샘플 (20 ms)마다 프레임의 모드와 전송률을 

결정하게 되는데 [8] 4가지 전송률과 4개의 동작모드를 

갖고 있으며 이러한 다양한 평균 전송률을 갖는 특성 때 

문에 CDMA 시스템의 성능과 음질간의 관계에서 선택적 

으로 성능을 조절 할 수 있다 [9]. 입력된 신호는 전처리 

과정을 거치게 되며 묵음 증가, 고대역 통과 필터, 노이즈 

억제, 적용 틸트 보상 등을 통해서 백그라운드 노이즈를 

제거한다. 프레임 처리 과정에는 선형 예측 분석, 개회로 

(open늬oop) 피치 검출 신호 수정 및 분류 등이 포함된다 

선형 예측 분석과 개회로 피치 검출을 통해서 음성과 

음악 분류에 대한 파라미터들이 추출되는데 신호 분류를 

통해서 프레임은 잡음, 묵음, 무성음, 비정상적 유성음, 

정상적 유성음중 한 개로 분류 된다. 프레임의 전송률은 

현재 프레임의 분류된 종류와 통신 상태에 따라서 정해지는 

모드를 바탕으로 전송률 결정 알고리즘 (Rate Determination 

Algorithm, RDA)에 의해 결정된다. 프레임이 음악으로 

판별된 경우 프레임의 전송률은 모드에 상관없이 Rate 

1 (8.55 kbps)로 결정되어 최고의 전송률을 할당하며 그 

외의 경우에는 정해진 한계 값에 의해서 결정하여 인코딩 

한다 [8].

SMV는 음성 검출 (Voice Activity Detection, V据D) 에서 

무음과 음성으로 분류 한 뒤 음악 분류를 한다. 그림 1은 

SMV 음악 분류 알고리즘의 블록을 나타내는데 VAD, 개 

그림 1. 기존의 SMV 음성/음악 분류 알고리즘 블록도

Fig. 1. Block diagram of the speech/music classification 
algorithm of the SMV.

회로 피치 검줄, 선형 예즉 부호화 (Linear Prediction 

Coding, LPO에서 추출된 특징 벡터를 입력 받고, 각 특 

징 벡터의 이동 평균 값을 음악 분류 알고리즘의 특징 

벡터로 이용한다. 이러한 특징 벡터들을 경험적으로 설 

정되어 문턱 값과 비교하여 음성/음악 분류를 한다. 구체 

적으로, 음악 분류 알고리즘에 입력되는 특징 벡터에 대 

해서 다음 세부 절에서 살펴본다.

2.1. LPC 분석에서 추출된 특징 벡터

1) 반사 계수 : i번째 반사 계수 (Reflection Coefficients, 

为1。))가 Levinson-Durbin 알고리즘에 의해서 구해 

진다 [10].

2) Line spectral frequencies (I方F) : LSF는 인코딩 프 

레 임의 마지막 1/4에 가중치를 갖고 구해진 10차 LPC 

값을 변화한 값으로 Zs/G) 로 나타낸다 [11],

2.2. VAD에서 추출된 특징 벡터

1) 프레임 에너지 : 프레임에 대한 에너지 값으로 최소 

10 이상의 값을 갖는다.

E= II시 10,10 . 써의■)) (1)

\ llpc I

여기서 应1(。) 값은 신호의 파워, Llpc 값은 LPC 윈도우 

의 길이로 240을 갖는다.
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2) VAD decision flag : VAD에서 추출된 파라미터들과 

설정된 문턱값의 비교를 통해서 현재 프레임이 음성 

인지를 판단한다.

2.3 음악 분류 알고리즘 특징 벡터

1) LSF의 이동평균 :

爵⑴= 0.75 •爵⑴+0.25 •低/\⑴ ⑵

여기서 " ⑴ 는 LPC 분석을 통해서 구해진 10차의 Isf 

값 중 첫 번째 값을 나타낸다 [7]. 1.泌 은 3개의 LPC 윈도 

우 중에 3번째에 중점을 둔 특징벡터를 의미한다.

2) 에너지의 이동 평균 : 식⑴에 의해서 구해진 에너지의 

이동 평균 값이다.

歹=0.75 • £'+0.25 • E. (3)

3) 스펙트럼 차이 : 프레임의 반사 계수와 노이즈 프레임 

의 반사 계수의 차이에 의해서 구해진다.

10 _
SDa =、仏[(/I"))? ⑷

z — 1

4) 정규화 된 피치 상관도의 이동 평균 :

1 寸=5 \
—• ⑸ 
° ?: = I /

여기서 CW禮(/) 는 이전 프레임의 피치 상관도 이며, 여 

기서，는 이전 프레임을 나타낸다.

5) 주기적 계수 (periodicity counter)2] 이동 평균 : 

⑵〜⑸의 특징 벡터와 설정된 문턱 값의 비교를 통해 

서 증가하거 나 감소하고, 琴 Z 18 이 면 프레 임을 음 

악으로 분류한다.

<'pr = a . %.+ (1一a).命 (6)

여기서 a 값은 고정된 가중치 값을 나타낸다.

6) 음악 연속성 계수 (music continuity counter) 의 이동 

평균 : ⑵〜⑹의 특징 벡터와 설정된 문턱 값의 비교 

con-().8 ・ 尸+0.2 ・

를 통해서 증가하거나 감소하고, 爲 2 200 이면 해당 

프레임을 음악으로 분류한다.

cA/= 0.9 • + 0.1 • cv. (7)

따라서, 최종 SW의 음성/음악 분류식을 다음과 같이 

정의된다.

( 200 or 命" 2 18 : 음악 侬)
I " else : 음성 5

III. 변별적 가중치 힉습 기반 음성/음악 

분류

기존의 SMV를 이용한 음성/음악 분류 시스템은 VAD 

에서 음성이라고 판별된 프레임에서 주기적 계수의 이동 

평균과 음악 연속성 계수의 이동 평균을 이용하여 음성과 

음악을 분류하게 된다. 본 논문에서는 기존의 SMV 코덱 

에서 추출되는 특징 벡터 중 몇 가지에 대해 변별적가중 

치 학습을 이용하여 성능에 기여하는 정도에 따라 최적화 

된 가중치를 인가하는 효과적 인 프레임별 음성/음악 분 

류 결정식을 제안하고 다음과 같이 정의한다.

订 music
f(WF) = yiwJk : n ⑼

k=l J
speech

여기서 卩亿와理각각 m，的,…,喝, mjMwM 으 

로 기존의 SMV에서 도출한 특징벡터 에너지 이동평균 

瓦 정규화 된 피치 상관도의 이동평균 袞" 음악 연속 

성 계수 3에 각각 다른 가중치 钏를 적용하여 구하며 

각 가중치는 다음의 조건을 만족한다.

M
52wA. = 1, Wj. > Ofor I,---,M. (10)
k= i

훈련할 데이터의 각각의 프레임에서 음악 gj •)과 

음성 织 (•) 을 구분하는 두 개의 함수를 다음과 같이 정 

의한다.

9m=HWFl (11)
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gs = 0-f(WF), (12)

여기서。는 음악과 음성을구분하는문턱값이며 T는 전 

치행렬이다. 제안된 연구에서는 최적화 알고리즘에 기반한 

가중치를 구흐I기 위해 generalized probabilistic descent 

(GPD) 기반의 MCE 훈련을 적용하며 [12], 실제로 훈련 

데이터 프레임의 분류 오류 D를 다음과 같이 정의한다.

n( } +»SW if 9m is true class
-+gm(t) if ga is true class

여기서 식(13)이 음수인 값을 가질 때 올바른 분류가 되며 

이를 기반으로 하는 손실함수 (loss function) L은 다음 

과 같이 sigmoid 함수 형태로 정의된다.

L= l+ex；(—0D)' ">° (14)

여기서 13는 sigmoid 함수의 기울기를 나타낸다. 최적화 

된 가중치를 구하기 위해선 손실함수가 최소가 되어야한 

다. MCE 훈련과정을 통해 가중치를 조정하는 과정에서 

식(10)과같은 제약조건 때문에 가중치 踞를 和로 변환한다.

W = {wj ,w2，•-(15) 

wk=logwk. (16)

가중치 讯는 매 프레임마다 연속적으로 존재하는데, 

각 주파수 가중치는 다음과 같은 식으로 갱신된다 [13],

wk(t+i)=糾3)-厂竺- (17)
wt=wt(t)

여기서 e 0 0) 는 단조롭게 감소하는 구간의 크기이다. 

讯를 갱신한 후에 아래의 식과 같이 叫로 복원된다.

Zexp(凹)
i = l

식(18)에서 정규화 된 가중치를 사용했을 때 식(10)을 

만족한다.

기존의 SMV의 결정 방법과 비교하여, 본 논문에서는

위에서 제시된 MCE 훈련방법을 이용해 구한 식(18)의 가 

중치를 SMV의 특징벡터에 적용한 결정식으로 최종적으 

로 음성/음악을 구분한다. 결론적으로 기존의 다른 SVM 

음성/음악 분류 알고리즘과 달리 특징벡터가 성능에 기 

여하는 정도에 따라 가중치를 적용한 후 간단한 기하 평 

균 기반의 결정식을 도출하는 점이 주목할 만하다.

IV. 실험 결과

본 장에서는 SMV의 음성/ 음악 분류 알고리즘에 적용 

한 변별적 가중치 학습 기반의 실시간 음성/음악 분류 성 

능을 알아보기 위해, 기존의 SMV의 알고리즘과 비교하 

였다. 본 실험을 위해서 음성 데이터베이스로 8 皿로 

샘플링 된 약 6 sec 정도의 깨끗한 음성으로 326명의 남자 

와 138명의 여자 화자에 의해서 각 10개의 파일이 발음 

된 7IMIT 데이터베이스가 사용되었다 [14], 음악 데이터 

베이스는 CD로부터 여러 장르의 음악을 모바일 폰을 통 

해서 녹음하였고, 8 虹五로 다운 샘플링 하여 사용하였으 

며, 5분 정도의 음악파일이 사용되었다. 제안된 음성/음 

악 분류 알고리즘의 가중치를 도출하기 위해 음성 파일 

4200개와 음악 파일 60개 (메탈 12개, 재즈 12개, 블루스 

12개, 힙합 12개, 클래식 12개)를 이용하여 가중치 학습을 

하였다.

SMW와 제안된 알고리즘의 객관적인 성능을 평가하기 

위해서 테스트 파일을 만들었으며 동일한 데이터에 의한 

성능 향상을 피하기 위해서 트레이닝에 사용된 음성/음 

악 데이터는 테스트에 사용되지 않았다. 테스트 파일은 

그림 2와 같은 형태로 5개 음성 파일 (6〜12 초), 5개 음악 

파일 (28-32 초), 10개 무음 (3~15 초)을 사용하여 만들 

었다. 다양한 음악 장르에 대한 음성/음악 분류 성능을 

확인하기 위해서 테스트 파일의 음악을 2가지 형태로 장 

르별 (힙합 메탈, 재즈, 블루스, 클래식)로 구성된 형태 

의 테스트 파일 60개, 음악 장르가 혼합된 형태의 테스트 

파일 24개 총 84개의 테스트 파일을 만들었다 두 시스템 

실제 성능을 알아보기 위해서 테스트 파일의 20 ms 마다 

실제로 결과를 비음성, 음성, 음악으로 수동으로 작성한 

것과 비교하였다.

SMV과 제안된 알고리즘의 성능 평가를 위하여 혼합된 

형태의 테스트. 파일에 대해서 Receiver Operating Qiaracte - 

ristic (ROC) 곡선을 그림 3에 도시하였다. ROC 곡선은 

문턱값을 변화 시키면서 음성/음악에 대한 검출 확률 

(孔)을 구하였다. 여기서 耳는 음악프레임 일 경우 음악 

으로 분류된 확률과 음성프레임 일 경우 음성으로 분류된
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그림 2. 테스트 파일의 형태 

Fig. 2. Shape of test file.
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그림 3. ROC에 기반한 SMV과 제안한 방법의 성별인식 성능 비 

교 (a) 음성 (b) 음악
Fig. 3. Speech/audio identification performance of SMV 

and proposed method based on ROC. (a) speech 
(b) music.

확률을 뜻한다. SMV의 음성/음악 분류 알고리즘은 식⑻ 

과 같이 주기 적 계수와 음악 연속성 계수의 각각의 조건 

에 or 연산 형태이므로 문턱값을 변화시키면서 ROC 곡선 

을 그릴 수 없으므로 음성, 음악 각각의 성능을 점으로 

표기하였다. 실험결과 음성과 음악 전체에서 제안된 음 

성/음악 분류 알고리즘 성능이 약 10% 우수함을 확인할 

수 있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 ETSI의 3GPP2 표준코덱인 SMV의 실시 

간 음성/음악 분류 성능을 향상시키기 위해 기존의 SMV 

코딩 특징 벡터를 이용하여 각각의 특징벡터에 서로 다른 

가중치를 적용하여 기하 평균한 값을 문턱값과 비교하여 

음성/음악 분류하는 방법을 제안하였다 SM传의 음성/음 

악 분류 알고리즘에 사용되는 통계적 분류 특성이 우수한 

특징 벡터에 가중치를 적용하였고, 기존의 SMV와 성능 

을 비교한 결과 제안된 방법을 이용하여 SMV의 분류 성 

능 향상한 기법이 기존의 SMW의 분류성능에 비해서 향상 

된 실시간 음성/음악 분류 성능을 보여 주었다.
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