
Park, Tae Sung · Kwon, Chul Hong / Phonetics and Speech Sciences Vol.9 No.4 (2017) 91-97                      91

1. 서론

음성신호를 활용한 감정인식 시스템은 일반적으로 다수의 화

자로부터 수집된 음성 데이터를 이용하여 기계학습 방법 등을 

통하여 인식 모델을 생성한다[1]. 그동안 감정인식 연구 분야에

서는 인식률을 높이기 위하여 감정인식에 적합한 음성 특징 파

라미터를 도출하거나, 감정을 분류하는 모델링 방법론에 대한 

연구가 진행되어 왔다.
이러한 방식은 다수 화자의 음성 DB를 기반으로 범용 모델을 

생성하는 것으로 화자 개개인의 음성 특성은 고려하지 않는다. 
이로 인하여 음성 DB 수집 시 포함되지 않은 다른 화자의 음성 

데이터가 입력으로 사용될 경우, 모델 생성 단계에서 얻은 인식

률에 비하여 성능이 저하된다.
음성 기반 감정인식 기술이 높은 정확성을 보여주지 못하고 

있는 주요 원인은, 사람마다 고유한 음성 특성과 감정표현 방식 

등이 있어 같은 감정을 표현하는데 차이가 있는데, 감정인식 분

류를 위한 학습과정에서 이런 부분이 고려되지 않아, 학습에 사

용된 음성 데이터가 아닌 다른 화자의 음성이 입력되는 경우 인

식률이 떨어진다는 점이다.
이러한 감정인식 시스템의 문제점을 보완하기 위하여 개인

화된 감정인식 시스템을 만드는 자율 특징 학습 방법이 진행되

어 왔다[1], [2]. 이 연구는 사용자의 감정과 이에 해당하는 음성 
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Abstract

This study categorizes several voice characteristics by subjective listening assessment, and investigates correlation 
between voice characteristics and speech feature parameters. A model was developed to classify voice characteristics into 
the defined categories using SVM algorithm. To do this, we extracted various speech feature parameters from speech 
database for men in their 20s, and derived statistically significant parameters correlated with voice characteristics through 
ANOVA analysis. Then, these derived parameters were applied to the proposed SVM model. The experimental results 
showed that it is possible to obtain some speech feature parameters significantly correlated with the voice characteristics, 
and that the proposed model achieves the classification accuracies of 88.5% on average.
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데이터를 피드백 받아 음성 특징 파라미터를 화자에 맞게 정규

화 하여 모델 생성 시 사용한 데이터와의 수치 값을 줄이는 방

법이다. 이 방식은 범용적인 데이터와 사용자 데이터 값과의 차

이를 감소시켜 인식률을 개선시키려는 방법일 뿐, 감정을 표현

하는 음성 특성이 사람마다 다르다는 점을 해결해 주는 방식은 

아니다.
음성 기반으로 감정인식을 수행하여 사용자의 감정을 정확

히 판별하기 위해서는, 입력 음성 데이터를 더욱 세분화하여 특

징을 추출하고 다양하게 분류하는 선행 작업이 필요하다. 이를 

위해 본 논문에서는 감정인식 모델을 생성하는 학습과정에 들

어가기 전, 목소리 특성을 분류하는 모델을 이용해 입력 음성 데

이터를 목소리 특성별로 분류하고 학습을 수행하는 방안을 제

안한다.
본 연구에서는, 사람의 목소리 특성을 몇 가지로 정의하고 음

성 DB를 청취 평가하여 음성 데이터의 목소리 특성을 분류한

다. 수집된 음성 DB에서 다양한 음성 특징 파라미터를 추출하

고, ANOVA(Analysis of Variance) 분산분석을 통해 목소리 특성

의 각 항목과 상관관계가 높은 유의미한 음성 파라미터를 도출

한다. Support Vector Machine(SVM) 알고리즘을 통해 목소리 특

성을 분류하는 모델을 제안하고, 도출된 유의미한 음성 파라미

터를 적용하여 제안한 모델의 성능을 평가한다.

2. 실험 방법

2.1. 피험자 및 음성 DB
피험자는 섭외가 용이한 20대 남성 222명을 대상으로 하였다. 
음성 DB 수집 환경은, 목소리 세기를 올바르게 측정하기 위하

여 마이크와 피험자 입 사이 거리가 약 4~5cm가 되도록 녹음 주

기 동안 일정하게 유지하고, 잡음의 영향을 배제하기 위하여 조

용한 공간에서 수집하였다. 피험자는 ‘아, 에, 이, 오, 우’ 등 5개
의 모음을 각각 약 2초간 발성하고, ‘우리는 높은 산에 올라가 

맑은 공기를 마시고 왔습니다.’ 라는 단문을 두 번 반복 녹음하

였다. 음성 데이터는 모노 형식, 16비트, 샘플링 주파수 16kHz로 

저장하였다.

2.2. 음성 특징 파라미터 추출

222명으로부터 5개의 모음과 하나의 문장에 대한 음성 데이터

를 수집한 후, 끝점 검출을 수행하여 묵음 구간을 제거하고 음성 

구간을 검출한 뒤, 모음과 문장에서 다음과 같은 음성 특징 파

라미터를 추출한다.
추출한 음성 파라미터는, Praat를 이용하여 F0 평균 

(F0_mean), F0 최솟값(F0_min), F0 최댓값(F0_max), F0 표준편차

(F0_std), 세기(Intensity), 포먼트와 대역폭(F1~F4, BW1~BW4), 
Jitter, Shimmer, Long Term Average Spectral Slope(LTAS)를, Multi 
Dimensional Voice Program(MDVP)을 활용하여 Relative Average 
Perturbation(RAP), Pitch Perturbation Quotient(PPQ), Smoothed 
PPQ(sPPQ), Variance of F0(vF0), Amplitude Perturbation 
Quotient(APQ), Smoothed APQ(sAPQ), Variance of 

Amplitude(vAm), Noise to Harmonics Ratio(NHR), Voice 
Turbulence Index(VTI), Soft Phonation Index(SPI), F0 Tremor 
Intensity Index(FTRI), Amplitude Tremor Intensity Index(ATRI)를, 
VoiceSauce를 통하여 하모닉의 진폭(H1, H2, H4, H2K), 포먼트

의 진폭(A1, A2, A3), 두 진폭의 차이(H1-H2, H2-H4, H1-A1, 
H1-A2, H1-A3), Cepstral Peak Prominence(CPP), Harmonics to 
Noise Ratio(HNR) 등을 추출한다[3]-[5]. Praat[6]와 MDVP[7]는 

음성공학, 음성학 및 음성의학 분야에서 많이 사용되는 음성 분

석 도구이고, VoiceSauce[8]는 UCLA Phonetics lab.에서 구현한 

음성분석 툴이다.

2.3. 청취 평가에 의한 목소리 특성 분류

222명이 녹음한 문장에 대하여 음성공학을 전공하는 3인이 청

취 평가를 수행하여, 각 피험자의 음성에 대해 높낮이, 세기, 빠
르기, 청음/탁음, 가늘다/굵다 등으로 목소리 특성을 분류하였

다. 사전에 목소리 특성 각 항목을 어떻게 정의할 것인지를 논의

하고, 문장을 수차례 들으면서 평가 훈련을 하여 각 항목에 대해 

판정 기준을 세웠다. 실제 분류를 할 때는 피험자의 문장을  듣

고 각자 판단을 하여 의견을 내어 판정을 하고, 의견이 통일되

지 않는 경우에는 여러 차례 청취하면서 합의하는 과정을 거쳤

다.
목소리 특성 각 항목에 대해 ‘작다/보통/크다’로 1점에서 3점

까지 점수를 주었으며, 높낮이는 고음일 경우 3점이고, 세기는 

클수록 3점이며, 문장을 말하는 속도가 평균적(3.5초~4.3초)일 

경우 2점, 빠를수록 3점이다. 청음/탁음에서 청음은 음색이 맑고 

명료한 목소리를, 탁음은 거칠고 둔탁하며 막힌 소리를 의미하

며[9], 청음일 경우 1점, 탁음에 가까울수록 3점이다. 목소리 굵

기는 얇고 가늘며 힘없을 경우 1점, 반대로 굵고 힘 있는 경우 3
점을 주었다.

2.4. 목소리 특성과 음성 파라미터의 상관관계 분석을 위

한 통계 처리

2.2절에서 기술한 청취 평가 결과를 이용하여 목소리 특성 각 항

목에 대하여 ANOVA 분산분석을 수행하여, 각 항목 별로 세 개 

그룹의 평균값을 분류하는데 어떤 파라미터가 유의확률 0.05에
서 통계적으로 유의미한 값을 갖는지를 도출한다. ANOVA는 

세 개 이상의 집단 간 유의미한 평균 차이를 보여 주는 파라미

터를 도출해주는 통계 기법[10]으로, SPSS 버전 23[11]을 사용하

여 통계처리 했는데, 요인에 목소리 특성 각 항목 중 한 가지를, 
종속변수에 음성 파라미터를 설정하면 유의미한 파라미터를 

도출해준다.

2.5. SVM 을 이용한 목소리 특성 분류 모델링

2.4절에서 구한 유의미한 음성 파라미터를 이용하여 SVM을 통

해 목소리 특성을  분류하는 모델을 제안한다. SVM은 벡터 분

류, 회귀 및 추정 기능을 지원해주며 다중 클래스 분류도 가능

하다. 본 연구에서는 벡터 분류를 위해 C-Support Vector 
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Classification(C-SVC) 타입을 사용하고, 커널 함수로는 가우시안 

Radial Basis Function 커널을 사용한다. 분류 모델 생성을 위해 

SVM 공개 툴인 LIBSVM[12]을 사용했는데, 이 툴은 MATLAB
을 이용하여 개발한 소프트웨어로서 SVM을 사용자들이 비교

적 쉽게 사용할 수 있도록 만든 툴이다.
LIBSVM을 통해 목소리 특성 각 항목별로 분류한 데이터를 

이용하여 SVM 모델을 학습한다. 먼저 LIBSVM 수행을 위해 학

습 및 테스트 데이터를 <그림 1>과 같은 양식으로 작성하는데, 
여기서 클래스 번호는 목소리 특성 각 항목의 그룹을 뜻하고, 인
덱스는 각 음성 파라미터를 의미하며 1부터 차례대로 증가시켜 

적어주고, 값에는 각 음성파라미터의 값을 입력해준다.

[클래스 번호]  [인덱스 1]:[음성파라미터 값 1]  [인덱스  2]:[음성

파라미터 값 2]  [인덱스 3]:[음성파라미터 값 3]  ···

그림 1. SVM 입력 데이터 양식

Figure 1. A form of input data for SVM

예를 들어, 청음/탁음의 경우 1점을 부여 받은 피험자의 유의

미 음성 파라미터는 청음 클래스의 값이 되고, 3점을 부여받은 

피험자의 파라미터는 탁음 클래스의 값이 되며, 클래스 번호는 

1점은 +1, 3점은 -1을 부여한다. 이러한 방법을 목소리 특성의 

모든 항목에 적용한다.
<그림 2>는 LIBSVM 툴을 이용해 분류 모델을 학습하고 테스

트하는 절차를 보여준다[13]. 여기서 train_data는 <그림 1>과 같

은 양식으로 만든 학습 데이터이고, 테스트 데이터는 test_data 
파일에 저장한다. SVM 학습 및 테스트에 앞서 다양한 크기를 

갖는 음성 파라미터 값을 0에서 1까지의 범위로 조정하기 위해 

svm-scale을 이용한다. 학습 데이터에 대해 svm_scale을 수행하

여 데이터 범위를 조정하고(<그림 2> 1번) 이를 기반으로 테스

트 데이터에 대한 범위를 조정한다(<그림 2> 4번).
학습 데이터를 입력하여 svm-train을 통해 모델을 학습하면 

생성된 모델이 train_model에 저장되고(<그림 2> 3번), 테이트 데

이터를 입력하면 svm-predict를 통해 분류를 수행하여 학습된 모

델의 예측 정확도를 산출할 수 있다(<그림 2> 5번). 예측 정확도

를 높이기 위해 LIBSVM에서 제공한 라이브러리인 grid.py 스크

립트를 실행하여 C-SVC를 위한 코스트(-c)와 가우시안 커널을 

위한 감마(-g) 값을 최적으로 찾는 과정을 거친다(<그림 2> 2번). 
최적 코스트와 감마 값을 사용하면 최종 예측 정확도를 개선시

킬 수 있으므로 grid.py를 통해 산출된 값을 이용하여 모델을 학

습한다.
SVM 모델을 학습하고 성능을 평가할 때, 수집된 데이터 중에

서 어느 것을 학습 데이터와 테스트 데이터로 선정하는 가에 따

라 성능이 달라질 수 있다. 이러한 문제점을 피하기 위하여 

10-fold cross validation 실험방법을 사용한다[14]. 전체 데이터를 

10개 집단으로 나누어 모델 생성 및 테스트 과정을 10회 반복 시

행하고 예측 정확도의 평균값을 산출하여, 알고리즘의 성능을 

모든 데이터에 대해 확인한다.

1. svm-scale -l 0 -u 1 –s data_range train_data > train_data.scale

2. python grid.py train_data.scale 

3. svm-train –c (코스트) -g (감마) train_data.scale > train_model

4. svm-scale –r data_range test_data > test_data.scale

5. svm-predict test_data.scale train_model test_data.predict

그림 2. LIBSVM을 이용한 학습 및 테스트 알고리즘

Figure 2. Training and test algorithm using LIBSVM

3. 목소리 특성과 음성 파라미터의 상관관계 실험 결과

3.1. ANOVA 분석을 통한 유의미한 음성 파라미터 도출 

결과

목소리 특성 각 항목에 대해 ANOVA 분석을 수행하여 각 모음 

별로 도출한 유의미한 파라미터 중에서, 5개 모음 중 3개 이상에

서 동시에 유의미한 파라미터와, 두 번 녹음한 문장 모두에서 유

의미한 파라미터를 최종적으로 유의미한 파라미터로 선정하였

다. 이렇게 구한 유의미한 음성 파라미터가 <표 1>에 보인다. 빠
르기와 관련된 음성 파라미터는 도출되지 못했다. 빠르기는 발

화된 음의 길이로 쉽게 알 수 있으므로, 음의 길이 외 다른 음성 

특징 파라미터는 필요하지 않을 것으로 판단된다.

목소리 
특성

모음/
문장

유의미한 음성 파라미터

청음/
탁음

모음
F0_mean, Jitter, Shimmer, APQ, CPP, 
HNR05, HNR15, HNR25, HNR35

문장  BW2, CPP

가늘다
/굵다

모음  CPP

문장 sAPQ, SPI, LTAS, H1-A2

높낮이
모음 F0_mean, CPP, HNR05

문장 F0_mean, Jitter, LTAS, SPI

세기
모음 Intensity, H1, A1, A2, H2K, HNR15

문장
Intensity, H1, H2, A1, A2, A3, H2K,   
HNR05,  HNR15,  HNR25,  HNR35

표 1. 통계적으로 유의미한 음성 파라미터

Table 1. Statistically significant speech parameters

 

3.2. 청취평가 판정 점수별 유의미한 음성 파라미터 평균

값 비교 분석

목소리 특성 각 항목에 대해 청취평가에서 판정한 점수별로 도

출한 유의미한 음성 파라미터의 평균값이, 청음/탁음은 <표 2>, 
가늘다/굵다는 <표 3>, 높낮이는 <표 4>, 세기는 <표 5>에 보인

다. 각 파라미터의 이름 뒤에 붙은 _v와 _s은 각각 모음과 문장

을 뜻하며, 예로 F0_mean_v는 모음에서의 F0 평균값을 말한다. 
<표 2>에 보이는 청음/탁음 항목에서, 모음의 기본주파수 평

균 F0_mean의 값은 청음이 탁음에 비해 큰 값을 보여준다. Jitter
는 피치주기의 변화율을 나타내는데 탁음일수록 값이 커지는 

것을 알 수 있다. Shimmer에서는 인접 프레임 간 진폭의 변화율
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을 알 수 있는데 음성이 탁음에 가까울수록 값이 커지는 것을 

볼 수 있다. APQ는 11개 프레임에 걸친 진폭 변화율의 평균을 

나타내는데 이 또한 탁음에 가까울수록 값이 증가하는 것을 알 

수 있다. 주기성의 강도를 나타내는 CPP는 음성이 청음에 가까

울수록 값이 커지고 탁음일수록 작아지는데, 이는 청음일수록 

주기성이 강해지고 탁음일수록 약해진다는 것을 의미한다. 하
모닉에너지 대 잡음에너지의 비율을 보여주는 HNR은 HNR05, 
HNR15, HNR25, HNR35로 구성되어 있고[9], 쉰 목소리가 작은 

값을 갖는다는 특성이 있다[15], [16]. 탁음일수록 모든 값이 작

아지는 결과를 보여주는데, 탁음일수록 하모닉에너지는 줄어

들고 잡음에너지가 증가하여 쉰 목소리라는 것을 알 수 있다. 
두 번째 포먼트의 대역폭을 나타내는 BW2는 탁음일수록 값이 

커지는 것을 볼 수 있는데, 포먼트 대역폭의 경우 화자의 발음

이 명확하지 않을수록 값이 커지는 경향을 가지고 있어, 이러한 

경향으로 볼 때 탁음일수록 발화가 불명확하다는 것을 의미한

다. 문장에서의 CPP 값도 앞에서 설명한 모음에 대한 CPP 값과 

동일하게 탁음일수록 값이 작아지는 것을 보여주고 있다.
청음/탁음 항목에서 나온 상기 파라미터의 결과를 종합해보

면, 탁음은 피치주기 변화율과 진폭 변화율이 청음에 비해 크며 

대역폭이 넓어지고, 청음은 주기성이 강해지며 하모닉에너지

가 증가함을 알 수 있다.

1 2 3 평균

F0_mean_v 116 108 108 111

Jitter_v 0.00376 0.00477 0.00553 0.00469

Shimmer_v 3.72 4.27 4.99 4.33

APQ_v 2.91 3.29 3.80 3.33

CPP_v 28.20 27.19 25.39 26.93

HNR05_v 41.39 38.54 36.50 38.81

HNR15_v 43.75 42.05 39.91 41.90

HNR25_v 41.19 39.78 38.12 39.70

HNR35_v 40.69 39.31 37.81 39.27

BW2_s 265 298 333 299

CPP_s 22.46 21.94 21.04 22.81

표 2. 청음/탁음에서 청취평가 판정 점수별 

유의미한 음성 파라미터의 평균값

Table 2. Mean values of significant speech parameters according to 
listening evaluation results in clearness  of a voice

<표 3>의 가늘다/굵다 항목에서, CPP은 가는 목소리일수록 

값이 작아지는데, 기식음이 작은 값을 갖는 특성이 있으므로

[17], 가는 목소리는 기식음이라는 것을 알 수 있다. 반대로 목소

리가 굵으면 값이 크므로 목소리의 굵기가 굵을수록 주기성이 

강해짐을 알 수 있다. sAPQ는 55개 프레임에 걸친 장 구간 진폭 

변화율의 평균을 뜻하는 파라미터인데, 굵은 목소리일수록 값

이 커지는 것을 보여주고 있다. SPI는 부드럽게 말하는 정도를 

나타내는데, 가는 목소리일수록 값이 크고 이는 가는 목소리는 

부드럽게 말하는 특성임을 나타낸다. LTAS는 장 구간 스펙트럼 

기울기를 나타내는데, (-) 부호는 음의 기울기를 의미하므로 절

댓값이 큰 것이 스펙트럼의 기울기가 큰 것을 의미한다. 기식음

은 LTAS 값이 크며, 쥐어짜는 소리(creaky voice)는 작은 값을 갖

는 특성이 있다[18], [19]. 이 파라미터는 가는 목소리일수록 절

댓값이 커지므로 이 파라미터 역시 가는 목소리는 기식화된 목

소리임을 보여준다. H1-A2는 첫 번째 하모닉과 두 번째 포먼트

의 진폭 차이이며 LTAS와 유사하게 스펙트럼의 기울기를 보여

주는 파라미터로, 가는 목소리일수록 값이 커지는 모습을 보인

다.
가늘다/굵다 항목을 종합적으로 살펴보면, 굵은 목소리는 주

기성이 강해지며 장 구간 진폭 변화율이 커지고, 가는 목소리는 

부드럽게 말하며 기식음이라는 것을 보여준다.

1 2 3 평균

CPP_v 26.49 27.25 28.50 27.41

sAPQ_s 31.62 32.90 34.92 33.15

SPI_s 17.67 16.53 12.23 15.48

LTAS_s -17.15 -16.59 -14.74 -16.16

H1-A2_s 29.31 28.40 27.26 28.32

표 3. 가늘다/굵다에서 청취평가 판정 점수별 

유의미한 음성 파라미터의 평균값

Table 3. Mean values of significant speech parameters according to 
listening evaluation results in thickness of a voice

1 2 3 평균

F0_mean_v 99 111 126 112

CPP_v 26.65 27.19 28.43 27.42

HNR05_v 37.61 38.84 43.35 39.93

F0_mean_s 102 114 132 116

Jitter_s 0.01752 0.01702 0.01558 0.01671

LTAS_s -18.20 -16.52 -13.40 -16.04

SPI_s 18.13 16.23 12.60 15.65

표 4.높낮이에서 청취평가 판정 점수별 

유의미한 음성 파라미터의 평균값

Table 4. Mean values of significant speech parameters according to 
listening evaluation results in highness of a voice

<표 4>에 보이는 높낮이 항목에서는, F0_mean에서 목소리가 

고음일수록 평균값이 커지는 것을 보여주는데 기본주파수 평

균을 보여주는 특성상 당연한 결과이다. CPP는 고음에서 커지

며 이는 고음일수록 주기성의 강도가 강해진다는 것을 의미한

다. HNR05는 고음에서 커지므로 고음일수록 저주파대역에서 

하모닉 에너지가 증가하는 것을 알 수 있다. 문장에서의 

F0_mean도 모음과 마찬가지로 고음에서 커지는 결과를 보여주

고, 문장에서의 Jitter는 고음에서 작아지므로 고음일수록 피치

주기 변화율이 작다는 것을 알 수 있다. LTAS는 저음에서 값이 

커지므로 저음은 기식음에 가까워진다는 것을 말한다. SPI는 저

음에서 값이 커지며 이는 저음에서 부드럽게 말하는 정도가 더 

크다는 것을 말한다.
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높낮이 항목을 종합적으로 살펴보면, 고음일수록 주기성의 

강도가 커지며, 저주파대역에서 하모닉에너지가 증가하고 피

치주기 변화량은 작아지며, 저음일수록 부드럽게 말하고 기식

음화 됨을 알 수 있다.
<표 5>의 세기 항목에서는, Intensity가 세기가 클수록 값이 커

지는데 세기를 나타내는 파라미터인 만큼 당연한 결과이다. H1
에서는 세기가 클수록 값이 크다. 첫 번째와 두 번째 포먼트 진

폭인 A1, A2는 세기가 클수록 값이 커진다. H2K는 2kHz 근처의 

스펙트럼의 크기를 나타내는 파라미터이며, 세기가 클수록 값

이 크다. HNR15는 세기가 클수록 값이 작아지는데, 이는 세기

가 클수록 하모닉 에너지는 줄고 잡음에너지가 증가한다는 것

을 나타낸다. 문장에서 Intensity는 모음에서와 동일하게 세기가 

클수록 값이 커지며, H1, H2,  A1, A2, A3, H2K 등도 세기가 커질

수록 값이 커진다. HNR05, HNR15, HNR25, HNR35는 세기가 작

을수록 크므로 작은 목소리가 하모닉 에너지가 크다는 것을 보

여준다.
종합적으로 세기 항목에서는, 녹음 환경의 영향을 많이 받게 

되는 Intensity로 소리의 세기를 알기에는 어려움이 있으므로 소

리의 크기를 구분할 수 있는 다른 파라미터가 요구되는데, H1, 
H2, A1, A2, A3, H2K, HNR05, HNR15, HNR25, HNR35 등과 같은 

파라미터들이 그 좋은 예이다.

1 2 3 평균

Intensity_v 64.63 69.04 74.19 69.29

H1_v 9.49 11.86 15.73 12.36

A1_v -22.93 -18.48 -14.26 -18.56

A2_v -24.03 -19.76 -15.14 -19.64

H2K_v -12.57 -9.47 -4.91 -8.98

HNR15_v 37.98 36.17 32.21 35.45

Intensity_s 60.22 66.82 73.49 66.84

H1_s 2.27 7.66 13.45 7.79

H2_s 1.14 7.18 12.67 7.00

A1_s -27.86 -22.36 -16.85 -22.36

A2_s -27.36 -21.06 -15.74 -21.39

A3_s -19.62 -14.20 -8.96 -14.26

H2K_s -21.65 -15.52 -10.52 -15.90

HNR05_s 30.65 26.14 20.08 25.62

HNR15_s 36.57 31.50 25.43 31.17

HNR25_s 39.52 34.29 28.24 34.02

HNR35_s 41.35 35.92 29.92 35.73

표 5. 세기에서 청취평가 판정 점수별 

유의미한 음성 파라미터의 평균값

Table 5. Mean values of significant speech parameters according to 
listening evaluation results in loudness of a voice

4. SVM을 통한 목소리 특성 분류 모델링 실험 결과

청취 평가 판정 결과인 1, 2, 3점 중에서 보통인 점수 2점을 부여

받은 데이터는 제외하고, 변별력이 큰 1점과 3점 데이터만을 비

교 대상으로 SVM을 수행하였다.
SVM을 이용하여 구축한 모델에 대해 10-fold cross validation 

실험방법을 사용하여 구한 평균 정확도가 <표 6> ~ <표 9>에 보

인다. 청음/탁음 항목에서 83.2%, 가늘다/굵다 항목에서 82.2%, 
높낮이 항목에서 94.8%, 세기 항목에서 93.9%의 평균 정확도를 

보여주며, 네 가지 항목에 대한 평균 정확도는 88.5%이다.

혼동행렬
판별 평균 

정확도청음 탁음

실제
청음 91.1 8.9

83.2
탁음 24.8 75.2

표 6. 청음/탁음 판별 SVM 모델의 정확도(%)
Table 6. Accuracy of SVM model for clearness of a voice(%)

혼동행렬
판별 평균 

정확도가늘다 굵다

실제
가늘다 86.2 13.8

82.2
굵다 21.9 78.1

표 7. 가늘다/굵다 판별 SVM 모델의 정확도(%)
Table 7. Accuracy of SVM model for thickness of a  voice(%)

혼동행렬
판별 평균 

정확도낮다 높다

실제
낮다 95.8 4.2

94.8
높다 6.2 93.8

표 8. 높낮이 판별 SVM 모델의 정확도(%)
Table 8. Accuracy of SVM model for highness of a  voice(%)

혼동행렬
판별 평균 

정확도작다 크다

실제
작다 90.9 9.1

93.9
크다 3.1 96.9

표 9. 세기 판별 SVM 모델의 정확도(%)
Table 9. Accuracy of SVM model for loudness of a  voice(%)

이와 같은 실험 결과는 매우 높은 성능을 보여주는 결과로써, 
본 연구에서 제안한 방식인 SVM 기반 목소리 특성 분류 모델링 

방법이 적절하다는 것을 보여준다.

5. 결론

본 논문에서는 목소리 특성과 상관관계가 높은 음성파라미터

를 도출하기 위하여, 20대 남성 222명으로부터 수집한 음성 DB
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에 대해 청취 평가를 수행하여, 목소리 특성을 청음/탁음, 가늘

다/굵다, 높낮이, 세기, 빠르기 등으로 분류하고, 다양한 음성 분

석 툴을 이용하여 음성 파라미터를 추출하고, ANOVA 분석을 

수행하여 목소리 특성의 각 항목과 상관관계가 높은 유의미한 

음성 파라미터를 도출하였다.
다음에, 기계학습 기법 중 하나인 SVM을 통하여 목소리 특성

을 자동으로 판별하는 모델을 구축하기 위해, SVM 툴 중 하나

인 LIBSVM을 이용하였으며, C-SVC와 가우시안 RBF 커널함수

를 사용하였다. 10-fold cross validation 실험방법을 사용하여 판

별 정확도의 평균값을 구하였다.
목소리 특성 판별 모델의 실험 결과, 청음/탁음 항목에서 

83.2%, 가늘다/굵다 항목에서 82.2%, 높낮이 항목에서 94.8%, 세
기 항목에서 93.9%의 평균 정확도를 얻었으며, 네 가지 항목에 

대한 평균 정확도는 88.5%이다. 이는 감정인식 기술에서 감정

인식 훈련에 앞서 목소리 특성을 분류하는 모델로써 사용하기

에 충분하다고 판단된다.
본 논문은 20대 남성에 국한된 실험으로 여성 음성이나 다른 

연령대에 대한 연구로 확장이 필요하다. 또한, SVM 이외 다른 

기계학습 알고리즘을 이용하여 목소리 특성 판별 모델을 구현

하여 정확도를 개선시키는 연구를 진행할 예정이다.
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