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초    록: 화자 인증 시스템에서 입력 발성 길이의 변화는 성능을 하락시킬 수 있는 대표적인 요인이다. 이러한 문제점을 

개선하기 위해, 몇몇 연구에서는 시스템 내부의 특징 가공 과정을 여러가지 서로 다른 경로에서 수행하거나 서로 다른 

수용 영역(Receptive Field)을 가진 합성곱 계층을 활용하여 다양한 화자 특징을 추출하였다. 이러한 연구에 착안하여, 

본 연구에서는 가변 길이 입력 발성을 처리하기 위해 보다 다양한 수용 영역에서 화자 정보를 추출하고 이를 선택적으

로 통합하는 통합된 수용 영역 다양화 기법을 제안한다. 제안한 통합 기법은 입력된 특징을 여러가지 서로 다른 경로에

서 다른 수용 영역을 가진 합성곱 계층으로 가공하며, 가공된 특징을 입력 발성의 길이에 따라 동적으로 통합하여 화자 

특징을 추출한다. 본 연구의 심층신경망은 VoxCeleb2 데이터세트로 학습되었으며, 가변 길이 입력 발성에 대한 성능

을 확인하기 위해 VoxCeleb1 평가 데이터 세트를 1 s, 2 s, 5 s 길이로 자른 발성과 전체 길이 발성에 대해 각각 평가를 

수행하였다. 실험 결과, 통합된 수용 영역 다양화 기법이 베이스라인 대비 동일 오류율을 평균적으로 19.7 % 감소시켜, 

제안한 기법이 가변 길이 입력 발성에 의한 성능 저하를 개선할 수 있음을 확인하였다.

핵심용어: 화자 인증, 가변 길이 발성, 심층신경망, 수용 영역

ABSTRACT: The variation of utterance lengths is a representative factor that can degrade the performance of 

speaker verification systems. To handle this issue, previous studies had attempted to extract speaker features from 

various branches or to use convolution layers with different receptive fields. Combining the advantages of the 

previous two approaches for variable-length input, this paper proposes integrated receptive field diversification 

that extracts speaker features through more diverse receptive field. The proposed method processes the input 

features by convolutional layers with different receptive fields at multiple time-axis branches, and extracts speaker 

embedding by dynamically aggregating the processed features according to the lengths of input utterances. The 

deep neural networks in this study were trained on the VoxCeleb2 dataset and tested on the VoxCeleb1 evaluation 

dataset that divided into 1 s, 2 s, 5 s, and full-length. Experimental results demonstrated that the proposed method 

reduces the equal error rate by 19.7 % compared to the baseline.
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I. 서  론

화자 인증(speaker verification)은 입력된 발성의 화

자가 사전에 등록된 화자와 일치하는지 판단하는 과

제로, 화자 인증 시스템은 다음과 같은 절차를 통해 

수행된다. 먼저, 시스템은 화자 특징 추출기를 사용

하여 입력된 발성과 사전 등록된 화자의 발성으로부

터 화자 특징이 포함된 고정 차원의 특징 벡터를 추출

한다. 이후, 시스템은 두 특징 벡터 간의 유사도 점수

를 계산하여 사전 정의한 임계값을 기준으로 동일 화

자의 여부를 결정한다. 최근 심층 학습의 발전에 힘

입어, 화자 인증 분야에서는 심층신경망 기반의 화

자 특징 추출기를 활용한 시스템이 우수한 성능을 

보였다.[1,2]

그럼에도 불구하고 대다수의 심층신경망 기반 화

자 인증 시스템은 입력 발성의 길이가 학습에 사용

된 발성 길이와 크게 다를 경우 급격한 성능 저하가 

발생한다.[3] 이는 짧은 발성이 긴 발성에 비하여 상

대적으로 활용할 수 있는 화자 정보량이 제한적이기 

때문에 발성 길이에 따라 화자 정보량이 달라서 성

능 저하를 유발하는 것이다. 따라서 화자 인증 시스

템은 발성 길이의 변화로 인한 성능 하락을 완화하

기 위해 발성 길이 별로 적합한 화자 정보를 추출할 

수 있도록 구축되어야 한다.

Kim et al.[4]은 다양한 특징 지도를 추출하고 이를 

선택적으로 집계함으로써 가변 길이 발성 문제를 해

결하고자 하였다. 이에 따라 제안된 확장된 동적 스

케일링 정책(Extended Dynamic Scaling Policy, EDSP) 

기법은 심층신경망 내부에 특징 지도를 확대 또는 축

소하는 해상도 경로를 추가하여 화자 특징을 추출하

는 기법이다. 특징 지도의 해상도 변경으로 인해 변

환된 특징 지도는 동일한 합성곱 계층이 적용되어도 

기존 특징 지도와 다른 화자 특징을 추출하게 된다.

앞서 제시한 연구를 통해 서로 다른 방식으로 화

자 특징을 추출하는 것은 가변 길이 발성에서 성능 

하락 완화에 유효함을 확인할 수 있다. 본 연구는 

EDSP를 개선하고자 다양한 수용 영역을 통해 서로 

다른 방식으로 특징 지도를 추출하고자 한다. 다양

한 수용 영역은 서로 상이한 특징 지도를 생성할 수 

있기 때문에 다양한 화자 특징을 추출할 수 있다. 이

에 따라 다양한 수용 영역에서 추출된 특징 지도를 

입력 발성의 길이에 따라 동적으로 통합하여 화자 

특징을 추출하는 통합된 수용 영역 다양화 기법을 제

안한다. 제안한 기법은 각 해상도 경로에서 서로 다

른 합성곱 계층을 통하여 서로 다른 수용 영역에서 추

출된 특징 지도를 확보하며, 각 특징 지도를 softmax 

attention 기법을 통해 심층신경망이 적합한 특징을 선

택할 수 있도록 동작한다. 따라서 제안한 기법은 수

용 영역 다양화와 선택적 집계 방식으로 인해 다양한 

길이의 발성에 강인한 성능을 보일 수 있다.

본 논문은 심층신경망 학습을 위해 VoxCeleb2 데

이터세트[5]를 사용하였으며 Kim et al.[4]에서 사용한 

ResNeXt[6]을 베이스라인으로 한다. 학습된 시스템

의 평가는 VoxCeleb1 데이터세트[7]를 사용하였으며, 

가변 길이 발성에 의한 성능 저하를 확인하기 위해 

평가 발성을 1 s, 2 s, 5 s로 길이로 자른 발성과 전체 발

성에 대해 각각 동일 오류율(Equal Error Rate, EER)을 

측정하였다. 실험 결과, 제안한 기법에 의하여 베이

스라인 대비 발성 길이 별 동일 오류율이 평균적으로 

19.7 % 감소하였다. 본 연구에서는 해당 결과를 통해 

제안한 통합 기법이 가변 길이 발성으로 인한 화자 

인증 성능 저하를 완화함을 실험적으로 확인하였다.

본 논문의 II장에서는 연구에서 활용한 기존 기술

을 설명한다. III장에서는 본 논문에서 제안한 심층

신경망의 구조와 특징을 소개한다. IV장에서는 화자 

인증 시스템의 실험 설계를 기술하고, 실험 결과를 

분석한다. 최종적으로 V장에서는 결론을 서술한다.

II. 기존 기술

2.1 확장된 동적 스케일링 정책(Extended 

Dynamic Scaling Policy, EDSP)

EDSP는 Fig. 1(a)와 같이 저해상도 경로, 기존 해상

도 경로, 고해상도 경로와 각 경로에서 병렬적으로 

추출된 화자 특징을 집계하는 게이트 모듈로 구성된

다. 저해상도 경로에서는 다운 샘플링 연산을 통해 

낮은 해상도의 특징 지도를 생성한 뒤 합성곱 연산

을 수행함으로써 긴 발성에 대해 포괄적인 화자 특

징 추출이 가능하다. 반면에, 고해상도 경로에서는 

업 샘플링 연산을 통해 높은 해상도의 특징 지도를 
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생성한 뒤 합성곱 연산을 수행함으로써 화자 정보가 

상대적으로 부족한 짧은 발성에 대해 정교한 화자 

특징 추출이 가능하다. 이후, 각 경로에서 추출된 특

징 지도는 기존 해상도와 동일한 크기가 되도록 업/

다운 샘플링 연산을 통해 길이가 조정되고, 기존 경

로의 특징 지도와 함께 게이트 모듈의 입력으로 사

용된다. 게이트 모듈에서는 3가지 경로에서 추출된 

특징 지도를 softmax attention을 활용하여 선택적으

로 집계한다. 따라서, EDSP 기법은 시간 축을 기준으

로 변형된 다양한 특징 지도로부터 병렬적으로 화자 

정보를 추출하고 집계함으로써 발성 길이에 따라 적

합한 특징 지도의 해상도를 선택하여 화자 정보를 

추출할 수 있다.

2.2 향상된 선택적 커널 합성곱(Improved 

Selective Kernel Convolution, ISKConv)

ISKConv[8] 연산은 Fig. 1(b)와 같이 병렬적으로 배

치된 팽창된 합성곱(dilated convolution) 계층과 일반 

합성곱 계층, statistics pooling 계층, 그리고 softmax 

attention 계층으로 구성된다. 팽창된 합성곱 계층은 

특정 간격으로 시간 축의 입력 값을 건너뛰어 커널 

길이보다 큰 수용 영역에서 화자 특징을 추출할 수 

있으므로 일반 합성곱 계층과 다른 특징을 추출한

다. 두 합성곱 계층에서 추출된 특징은 원소별 덧셈 

연산 이후 statistics pooling 계층으로 입력되어 시계

열 정보가 압축된 발성 단위(utterence-level) 정보를 

가진 평균 벡터와 표준편차 벡터를 생성한다. 이후 

두 벡터는 서로 원소별 덧셈 연산에 의해 합쳐지며 

softmax attention 계층에 입력되어 화자 정보가 선택

적으로 집계된다. 따라서 ISKConv 연산은 서로 다른 

수용 영역을 통해 발성 길이의 차이에 따른 특징을 

추출하고 이를 선택적으로 집계함으로써 가변 길이 

발성에서 성능 저하를 완화할 수 있다.

III. 제안한 기법

EDSP 기법은 다양한 특징 지도에서 화자 정보를 

추출 및 집계하여 발성 길이 별로 적합한 화자 특징

을 추출하고자 하였다. 이러한 접근법에 착안하여, 

본 논문에서는 다양한 수용 영역을 통해 여러 특징 

지도를 확보하고, 이를 선택적으로 통합하는 통합된 

수용 영역 다양화 기법을 제안한다.

제안하는 기법은 Fig. 2와 같이 EDSP의 합성곱 블

록 계층을 ISKConv 연산 계층으로 대체한 구조를 가

Fig. 1. (Color available online) Illustration of EDSP and ISKConv method. (a) Left: structure of EDSP. (b) Right: 

structure of ISKConv.  refer to the kernel size of a convolutional layer.  and  denote a mean vector and 

a standard deviation vector (⊕: the element-wise summation, ⊗: the element-wise multiplication).
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지며 동작 과정은 다음과 같다. 먼저, 입력된 특징 지

도는 기존 경로와 더불어 다운, 업 샘플링 연산을 통

해 저해상도 경로, 고해상도 경로로 분리되어 입력

된다. 이때, 다운 샘플링 연산은 average pooling을 사

용하고, 업 샘플링 연산은 전치 합성곱을 사용한다. 

각 계층의 커널 크기는 3으로 동일하다. Table 1은 경

로별 특징 지도의 시간 축 크기 및 각 채널의 원소를 

나타내며, 저해상도 및 고해상도 분기에서 특징 지

도의 시간 축 크기가 3배로 축소 또는 확장됨을 확인

할 수 있다.

이후, 각 해상도 경로에서는 ISKConv 연산을 통해 

특징을 추출한다. 제안한 기법은 3개의 해상도 경로

에서 일반 합성곱 계층과 팽창된 합성곱 계층을 병

렬적 배치함으로써 총 6개의 서로 다른 수용 영역에

서 특징 지도를 획득할 수 있다. 사용된 일반 합성곱

의 커널 크기는 3이며, 팽창된 합성곱은 5의 커널 크

기를 가지지만 커널 내의 변수는 커널 중간을 건너

뛰며 3개만 정의된다. Table 2는 입력 특징 지도의 한 

채널의 원소가 

라고 할 때, 각 해상도 경로별 합성

곱 계층의 6가지 수용 영역을 나타내며 각각의 수용 

영역이 서로 상이함을 확인할 수 있다. 이를 통해 제

안한 기법은 다양한 수용 영역에서 화자 특징 추출

이 가능하며, 이는 가변 길이 발성에서 다양하게 분

포된 화자 정보를 추출할 수 있음을 의미한다.

ISKConv 연산 내부의 statistics pooling 계층은 시계

열 정보를 압축하여 평균 벡터와 표준편차 벡터를 

생성하여 프레임 단위 정보를 발성 단위 정보로 변

환한다. 제안한 기법에서는 해상도 경로별로 발성 

단위 정보가 추출되므로, softmax attention 계층이 각 

경로를 통과한 발성 단위 화자 정보를 1차적으로 통

합한다. 이후, 각 경로별 ISKConv 연산의 출력은 원

Fig. 2. (Color available online) Illustration of the proposed method. (a) Left: the intergrated layer with EDSP and 

ISKConv blocks. (b) Right: bottleneck based ISKConv architecture.  and  denote time and channel scale of 

each feature maps.

Table 1. The temporal size and elements of feature 

map in each resolution path.  denotes the number 

of input feature map’s time axis elements and 


means -th element of the input feature.  and 

are parameters of a kernel in transposed con-

volutional layer.

Path Temporal size Elements

Low 





















 ⋯




  


  














Original  
 


 


⋯



High ×










 


 




⋯

















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래의 해상도로 복원된 뒤 게이트 모듈을 거쳐 2차적

으로 통합되어 단일 특징 지도가 된다. 추가적으로 

ISKConv 연산으로 인한 파라미터의 과도한 증가를 

방지하기 위해 Fig. 2(b)와 같이 커널 크기가 1인 합성

곱 계층을 ISKConv 연산의 입력 부분과 출력 부분에 

배치하여 bottleneck 구조를 형성시켰다. 또한 잔차 

경로를 ISKConv 연산에 추가하여 증가한 파라미터

에 대해 역전파가 효율적으로 일어날 수 있도록 하

였다.

이러한 구조로 인하여 통합된 수용 영역의 다양화 

기법은 서로 다른 수용 영역을 통해 화자 정보를 추

출하며, 이를 해상도별 발성 정보를 기준으로 선택

적으로 집계함으로써 심층신경망이 가변 길이 발성

에서 강인한 성능을 보일 수 있도록 한다.

IV. 실험 설계 및 결과

4.1 데이터세트

본 연구에서는 6,112명의 화자로부터 수집한 1,128,246

개의 발성으로 구성된 VoxCeleb2 데이터세트 전체

를 사용하여 심층신경망을 학습하였고, 1,251명의 

화자로부터 수집한 153,516개의 발성으로 구성된 

VoxCeleb1 데이터세트를 사용하여 학습된 신경망을 

평가하였다. 평가 trial은 VoxCeleb1에서 공식적으로 

제공하는 기존 평가 시험(original evaluation trial, Vox1- 

O), 확장된 평가 시험(extended evaluation trial, Vox1-E), 

고난도 평가 시험(hard evaluation trial, Vox1,H)을 사용

하였다. Vox1-O은 40명의 화자의 발성으로 구성된 

37,720개의 trial, Vox1-E은 1,251명의 화자의 발성으

로 구성된 579,818개의 trial, Vox1-H은 1,190명의 화

자의 발성으로 구성된 550,894개의 trial로 구성된다. 

본 논문에서는 다양한 길이의 발성에서 화자 인증 

성능을 평가하기 위해 전체 길이 발성뿐만 아니라, 

Vox1-O trial에 포함된 평가 발성을 1 s, 2 s, 5 s로 잘라

서 평가를 수행하였다.

4.2 실험 설계

본 논문에서는 발성의 원시파형을 입력으로 사용

하는 ResNeXt 모델을 베이스라인으로 사용하였다. 

Mini-batch는 심층신경망이 가변 길이 발성을 학습할 

수 있도록 하기 위해 화자 당 3.59초의 고정 길이 발

성과 1 s ~ 3.59 s의 무작위 길이 발성 두 가지를 추출하

여 총 발성의 개수가 320개가 되도록 구성하였다. 학

습에는 의 learning rate를 사용하였으며, 이는 80 

epoch에 걸쳐 cosine LR scheduler[9]를 통해 까지 

감소한다. 학습의 최적화 알고리즘은 AMSGrad[10]를 

사용하였으며  weight decay를 적용하였다.

4.3 실험 결과

Table 3은 기존의 EDSP, ISKConv 기법이 적용된 신

경망과 제안한 기법이 적용된 신경망의 가변 길이 입

력 발성에 대한 화자 인증 성능 평가 결과를 나타낸

다. 실험 결과, 베이스라인은 전체 길이 발성 평가에

서 2.185 %의 동일 오류율을 보였지만 발성 길이가 짧

아질수록 급격한 성능 저하가 나타나며 1 s 발성 평가

에서 6.129 %의 동일 오류율을 보였다. 이에 비하여 

EDSP 기법은 베이스라인 대비 모든 평가 조건에서 

동일 오류율을 평균적으로 개선하였다. ISKConv 방

식을 적용한 신경망은 Vox1-O의 전체 길이 발성 평

가와 5 s 발성 평가에서 베이스라인에 비해 화자 인

증 성능이 하락되었으나, 1 s, 2 s 발성 평가에서 성능 

개선을 보였다. 이는 긴 발성에서 더 좋은 성능을 보

이는 신경망이 반드시 짧은 발성에서도 좋은 성능을 

보이는 것은 아니라는 것을 시사하며 ISKConv가 가

Table 2. The receptive field of each convolutional 

layers in the proposed method.

Path Conv Receptive field

Low

Vanilla














  

 
  

 
  






  

 

 

  





  

 
  

 
  











Dilated














  

 
  

 
  






  

 

 

  





  

 
  

 
  











Original
Vanilla   

 

 

  

Dilated   
 


 

  

High
Vanilla 

 

 



Dilated   
 


 

  
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변 길이 발성으로 인한 성능 하락을 완화할 수 있음

을 확인할 수 있다. 이러한 결과들을 통해, EDSP 기

법과 ISKConv 기법이 가변 길이 발성에 유효한 기법

임을 확인하였다.

본 연구에서 제안한 통합된 수용 영역 다양화 기법

이 적용된 신경망은 모든 평가에서 가장 우수한 성

능을 보였다. 베이스라인 대비 Vox1-O의 발성 길이 

별 동일 오류율은 전체 길이 발성 평가에서 16.75 % 

감소하였으며, 1 s, 2 s, 5 s 발성 평가에서 각각 19.55 %, 

22.30 %, 18.72 %가 감소하여 평균적으로 동일 오류

율이 19.7 % 감소하였다. 해당 결과는 전체 길이 발성

에 비하여 짧은 발성에서 개선율이 향상됨을 통해 

제안한 기법이 가변 길이 발성으로 인한 성능 하락

을 완화할 수 있음을 알 수 있다. 또한 제안한 기법은 

EDSP 및 ISKConv 기법에 비해서도 성능이 개선되었

음을 확인하였다. 따라서 제안한 기법이 기존 기법

들에 비하여 가변 길이 발성에 강인한 성능을 보일 

수 있음을 실험적으로 증명하였다.

추가적으로 본 연구에서는 화자 인증에서의 일반

화 성능을 확인하기 위해 Vox1-E, Vox1-H trial을 사

용한 평가를 수행하였다. 실험 결과, 제안한 기법이 

적용된 신경망은 평가에서 타 시스템 대비 가장 우

수한 성능인 1.658 %, 3.203 %의 동일 오류율을 보여

주었다. 따라서, 제안한 기법은 가변 길이 발성뿐만 

아니라 일반적인 화자 인증에서 우수한 일반화 성능

을 가질 수 있음을 확인하였다.

V. 결  론

본 논문에서는 발성 길이 변화로 인한 화자 인증 

시스템의 성능 하락을 개선하기 위해 통합된 수용 

영역 다양화 기법을 제안하였다. 제안한 통합 기법

은 다양한 수용 영역에서 추출된 특징을 softmax 기

반 attention 기법을 통해 선택적으로 집계하는 방식

으로 동작한다. 실험을 통해 제안한 기법은 Vox1-O

의 모든 발성 길이 평가 조건에서 평균적으로 베이

스라인 대비 오류율을 19.7 % 감소시킴을 확인하였

다. 이로써 통합된 수용 영역 다양화 기법이 적용된 

화자 인증 시스템은 가변 길이 입력 발성에 강인하

게 동작함을 실험적으로 증명하였다. 향후 연구로는 

제안한 통합 기법에 사용된 게이트 모듈과 ISKConv

의 softmax attention 기법을 통합할 수 있는 효율적인 

화자 정보 집계 방식을 탐구하고자 한다.
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