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ABSTRACT 

 

      This paper proposes the method to extract new feature vectors using the difference between the cepstrum for static 

characteristics and delta cepstrum for dynamic characteristics in speaker recognition (SR). The difference vector (DV) which it 

proposes from this paper is containing the static and the dynamic characteristics simultaneously at the intermediate characteristic 

vector which uses the deference between the static and the dynamic characteristics and as the characteristic vector which is new 

there is a possibility of doing. Compared to the conventional method, the proposed method can achieve new feature vector 

without increasing of new parameter, but only need the calculation process for the difference between the cepstrum and delta 

cepstrum. Experimental results show that the proposed method has a good performance more than 2.03%, on average, compared 

with conventional method in speaker identification (SI).  
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1. 서  론  

 

      사람의 음 성신호 (speech signal)에는  음 운 정보 뿐만 아니라, 각 개개인의 독 특 한 생체정보 를  가지고  있다. 각 개개인의 생체적 정보 로 서의 음

성신호 를  이용 하여 누 구 의 음 성인지 알아내는  방법을  화자 인식(speaker recognition)이라고  한다[1]. 

      관측 된 음 성신호 로 부 터 효 율 적으 로  화자의 특 징벡터를  추 출 하는  방법에는  여러 종 류 가 있다. 현재 널리 사용 되는  단구 간 스 펙트 럼(short-

term spectrum) 분 석 방법인 LPCC(linear prediction cepstral coefficients)[2]는  음 성 발생 모 델인 전극  필터(all-poll filter) 모 델로 써, 음 성신호 가 과거 몇 

개의 신호 들 의 선형결합으 로  예측 할 수  있다고  가정한다. LPCC는  예측 오 차 제곱 의 합을  최소 값으 로  하는  계수 를  구 하는  방법으 로  자기상관

(autocorrelation) 방법과 공 분 산(covariance) 방법이 있다. LPCC로  구 해진 특 징벡터는  정적 특 성(static characteristic)만을  내포 하기 때문 에 시간 

정보 를  갖는  동 적 특 성(dynamic characteristic)을  추 가하기 위해서 델타 켑스 트 럼(delta cepstrum)을  적용 하여 성능 을  개선하였다[3]. 그 러나 

켑스 트 럼(cepstrum)과 델타 켑스 트 럼(delta cepstrum)이 정적 특 성과 동 적 특 성을  각각 내포 하고  있지만, 두  특 성간의 차이에 대한 정보 를  갖

는  특 징벡터는  없는  상태이다. 

      따라서 본  논 문 에서는  켑스 트 럼과 델타 켑스 트 럼의 차분 벡터(DV: difference vector)를  이용 한 정적 특 성과 동 적 특 성의 중 간적 의미의 새

로 운  특 징벡터를  제안하였다. 새로 운  특 징벡터는  켑스 트 럼과 델타 켑스 트 럼의 차를  통 해서 계산되기 때문 에 정적 특 성과 동 적 특 성의 중 간적 

의미를  내포 하고  있으 며, 새로 운  파라미터의 추 가 없이 적용 할 수  있다. 

      논 문 은  다음 과 같이 구 성되었다. 2 장에서는  전처리 과정에서의 일반적인 특 징벡터의 추 출  방법에 대해서 설명하였다. 3 장은  논 문 에서 제

안한 차분 을  이용 한 새로 운  특 징벡터에 대한 추 출  방법을  설명하였다. 그 리고  실험 결과는  4 장에서 설명하였고 , 5 장에서는  결론 을  서술 하였다. 

 

 

2. 전처리 과정에서의 특 징벡터 

 

      화자인식에서 단구 간 스 펙트 럼을  이용 한 특 징벡터를  추 출 하기 위해서는  먼저 음 성신호 의 시작과 끝에서 불 필요 한 묵 음 구 간을  제거하기 위

해서 끝점 검출 (endpoint detection)을  수 행해야만 한다[1]. 음 성의 끝점을  검출 한 후 에 프 리엠퍼시스 (pre-emphasis)를  수 행하는 데, 이는  고 주

파 포 만트 (high frequency formant)와 저주 파 포 만트 (low frequency formant)의 진폭 (amplitude)을  비슷 하게 얻기 위한 전처리(preprocess) 과정이다. 

프 리엠퍼시스 를  거쳐 전체 음 성구 간을  프 레임 단위로  분 리하는 데, 일반적으 로  화자인식 시스 템에서는  스 펙트 럼 누 출  현상을  최소 화하기 위해 

코 사인 함수 를  이용 한 해밍 윈도 우 (hamming window)나 해닝 윈도 우 (hanning window)를  사용 하여 50% 겹침(overlap)으 로  프 레임을  생성한다. 

다음  단계로  켑스 트 럼을  추 출 하기 위해서 LPCC 방법을  적용 하고  있다[2]. 

      이런 과정으 로  계산된 켑스 트 럼은  채널의 영향을  줄 이기  위해서 CMS(cepstral mean subtraction)를  사용 하고 [4], 또한 고 차성분 을  강

조 하기 위해서 가중 치(weighting) 함수 를  적용 함으 로 써 인식율 을  높 일 수  있다[5]. 그 리고  켑스 트 럼을  이용 한 유 사한 특 징벡터로 는  델타 

켑스 트 럼(delta cepstrum), 델타델타 켑스 트 럼(delta-dleta cepstrum) 등 이  있다[3][6]. LPCC로 부 터  계산된 특 징벡터는  정적 특 성을  갖고  

있는 데 반해서, 델타와 델타델타 켑스 트 럼은  시간 미분  근 사화(time-derivative approximations)를  통 한 음 성신호 의 동 적 특 성을  갖는  특

징벡터이다. 미분  근 사화는  시간 t 에서 켑스 트 럼 계수  가 있을  때, 다음 과 같이 델타 켑스 트 럼 계수 를  구 할 수  있다[6]. to
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따라서, 켑스 트 럼 차수  에서 한 프 레임에 대한 델타 켑스 트 럼은  다음 과 같이 1 차와 2 차 미분 값으 로  구 성되어 있다. k
 

( ){ } ( ){ }[ ]kokoo 2, ΔΔ=Δ .       (2) 

 

그 리고  델타 켑스 트 럼을  이용 한 특 징 파라미터의 일반적인 구 성은  다음 과 같이 요 약할 수  있다. 

 

( ) ( ){ } ( ){ }[ ]kokokoO 2,, ΔΔ= .   (3) 

 

 

3. 특 징벡터간 차분 을  이용 한 새로 운  특 징값 추 출  

 

      3 장에서는  화자인식에서 정적 특 성을  갖고  있는  켑스 트 럼과 동 적 특 성을  갖는  델타 켑스 트 럼을  이용 해서 새로 운  특 징 파라미터를  추 출 하는  

방법을  설명하고 자 한다. 새로 운  특 징벡터에 대한 생성 과정은  <그 림 1>과 같이 입력신호 로 부 터 2 장에서 소 개된 켑스 트 럼과 델타 켑스 트 럼을  구 한 후  각

기 다른  특 성을  갖는  두  특 징벡터의 차를  계산함으 로 써 새로 운  특 징벡터를  구 할 수  있다.  

( )koΔ

( )ko∇

( )ko

( )koΔ

( )ko

( )ko

 

그 림 1. 특 징벡터의 생성 과정 
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      이것을  수 식적으 로  나타내면 차수 의 켑스 트 럼 와 델타 켑스 트 럼 k ( )ko ( )koΔ 의 차로  동 적인 특 성과 정적인 특 성의 중 간적 의

미를  내포 하고  있는  차분 벡터로  다음 과 같이 나타낼 수  있다. 

 

 ( ){ } ( ){ } ( ){ } ( ){ } (kokokokoko iii =∇Δ−∇=∇ − 01 , )      (4) 

 

따라서 이러한 차분 벡터는  1 차 차분  ( )ko∇ 와 2 차 차분  ( )ko2∇ 로  다음 과 같이 구 성할 수  있다. 

 

 ( ){ } ( ){ }[ ]kokoo 2, ∇∇=∇    (5) 

 

본  논 문 에서 제안된 이러한 방법을  이용 할 경우  특 징 파라미터는  식 (3)보 다 다양한 형태의 특 징 파라미터로  구 성할 수  있다. 먼저 정적 특 성 

, 동 적 특 성 , 그 리고  두  특 성의 중 간적 의미를  내포 하는  ( )ko ( )koΔ ( )ko∇  형태로  구 성할 경우  다음 과 같이 특 징벡터를  구 성할 

수  있다. 

 

 ( ) ( ){ } ( ){ }[ kokokoO ]∇Δ= ,,1    (6) 

 

또한 시스 템 구 성에서 동 적 특 성이 강한 시스 템으 로  접근 할 경우 에는  정적 특 성의 켑스 트 럼을  배제한 델타 켑스 트 럼과 1 차와 2 차 차분 벡터로  

다음 과 같이 구 성할 수  있다. 

 ( ){ } ( ){ }[ ]kokoO i∇Δ= ,2    (7) 

 

마지막으 로  특 징벡터 구 성에서 정적 특 성이 강한 시스 템을  구 성할 때, 동 적 특 성의 델타 켑스 트 럼 대신 정적 특 성이 강한 켑스 트 럼과 1 차와 2 

차 차분 벡터로  구 성할 수  있다. 

 

  ( ) ( ){ }[ ]kokoO i∇= ,3    (8) 

 

 

4. 실험 결과 

 

      실험을  위해서 사용 된 데이터는  대학원 실험실 환경에서 수 집하였으 며, 한국 어 문 장 종 속  연속 음 (text-dependent continuous-speech)인 

“무 궁 화 꽃이 피었습 니다”를  사용 하였다. 수 집된 데이터는  1 주  간격의 시간차를  가지고  있으 며, 3 주 에 걸쳐서 수 집하였다. 매주  1 회 발성에

서는  각 5 번 발성을  하였으 며, 개인별 전체 발성된 데이터 수 는  15 개이다. 수 집된 데이터의 화자 인원수 는  200 명으 로  남/여 각각 100 명이

다. 따라서 수 집된 전체 데이터는  3,000 개이며 샘플 링 주 파수 (sampling frequency)는  11.025 kHz이고  분 해능 은  16 bit이다. 개인별 학습 을  위
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해서 사용 한 데이터는  처음  2 주 간 10 번 발성한 데이터를  사용 하였고  테스 트  데이터는  마지막 주 에 5 번 발성한 데이터를  사용 하였다.  

      먼저 실험에서 사용 된 음 성의 프 레임 길이는  180 샘플 을  한 프 레임으 로  간주 하고  프 레임간 50% 중 첩을  적용 하였다. 특 징벡터 추 출 을  위

한 전처리(preprocessing) 과정에서는  프 리엠퍼시스 (pre-emphasis)와 해밍 윈도 우 (hamming window)를  사용 하였으 며, LPCC를  통 해서 12차

(order) 켑스 트 럼을  적용 하였다. 또한 켑스 트 럼에서 채널의 영향을  줄 이기 위해서 CMS[4]를  적용 하고  식 (1)의 델타 켑스 트 럼에서 사용 한 

는  2를  적용 하였다. Θ
실험에서 화자의 특 징 파라미터를  모 델링하기 위해서 GMM(Gaussian Mixture models)을  사용 하였고 [7], GMM의 학습  파라미터 추 정은  

EM(Expectation-Maximization) 알고 리즘 을  사용 하였다[8]. EM 알고 리즘 의 기본 적인 방법은  초 기모 델 λ 로  시작해서 새로 운  모 델 , 즉  확

률 밀도 함수  

λ̂
( ) ( )λλ |ˆ| xpxp ≥ 를  추 정하는  것이다. 또한 GMM에 사용 된 파라미터 λ 의 초 기치는  VQ(vector quantization)를  이용 해

서 구 하였다[9]. 

      본  논 문 에서 제안한 방법이 우 수 하다는  것을  확인하기 위해서 수 행한 비교 실험은  화자인식(SR : speaker recognition)방법 중 에서도  가장 

널리 수 행되고  있는  화자식별(SI : speaker identification)을  적용 하였다[7]. 화자식별(SI)은  N명의 이미 알고  있는  화자의 그 룹 으 로 부 터 발성한 

화자를  찾아내는  것이다. 이 방법은  각각의 화자의 특 징을  테스 트  화자의 특 징과 매칭시켜서 가장 높 은  유 사도 (likelihood)를  갖는  화자를  찾아

내는  것이다. 또한 실험의 모 델링을  위해서는  GMM의 Mixture 개수 를  증 가시키면서 기존 의 방법과 제안한 방법과의 성능 을  비교 하는  방법으 로  

접근 하였다. 

      먼저 첫 번째 실험을  통 한 제안한 방법의 우 수 성을  확인하기 위해서 비교 한 방법은  12 차의 일반적인 정적 특 성인 LPCC, 동 적 특 성의 델타, 

그 리고  논 문 에서 제안한 차분 벡터를  <그 림 2>와 같이 비교 하였다. 실험 결과 제안한 DV는  정적 특 성을  갖는  LPCC보 다 약 2.35%가 향상되었다. 

그 리고  일반적으 로  델타 켑스 트 럼을  단독 으 로  사용 하지는  않지만 DV와 비교 했을  때, 제안한 방법과 31.1%의 성능  차이를  보 였다. 이 실험을  

통 해서 알 수  있는  것은  정적 특 성과 동 적 특 성을  갖는  각각의 특 징벡터를  사용 하는  것보 다 정적 특 성과 동 적 특 성의 중 간적 의미를  내포 하고  

있는  제안한 방법에서 구 해진 특 징 파라미터 DV가 화자식별(SI)에 우 수 하다는  것을  알 수  있다.  

 

 

그 림 2. 화자식별에서 각 특 성별 일반적인 특 징벡터(LPCC, Delta)와 제안한 방법(DV)의 성능  비교  

 



음 성과학 제15권 제3호  (2008. 9) 12 

      <그 림 3>은  LPCC에 1 차 델타 켑스 트 럼을  적용 한 24 차의 일반적인 특 징벡터의 구 성인 LPCC/Delta에 제안한 차분 벡터인 DV를  LPCC와 Delta

에 각각 조 합한 DV/LPCC, DV/Delta를  비교 하였다. <그 림 3>의 실험 결과 제안한 DV/LPCC와 DV/Delta는  기존 의 LPCC/Delta보 다 0.5%와 1.93%가 

개선되었다. 따라서 차분 벡터 DV를  정적인 특 징벡터 LPCC와 함께 사용 하는  것보 다 동 적 특 성을  갖는  특 징벡터인 델타와 함께 사용 하는  것이 성

능 을  더욱  향상시키는  결과를  가져왔다. 이것은  DV가 두  특 성의 중 간적 의미를  내포 하고  있지만, 실제로  정적인 특 성이 강하기 때문 에 동 적인 

특 성의 Delta와 결합하는  것이 더욱 더 성능 을  향상시키는  결과를  가져왔다.  

 

 

그 림 3. 화자식별에서 일반적인 방법(LPCC/Delta)과 제안한 방법(DV/LPCC, DV/Delta)의 성능  비교  

 

      마지막으 로  수 행한 실험은  LPCC에 1 차와 2 차 델타 켑스 트 럼을  적용 한 36 차의 일반적인 특 징벡터의 구 성인 LPCC/Delta/Delta와 제안한 

DV기반의 DV/LPCC/Delta, DV1/DV2/Delta, 그 리고  DV1/DV2/LPCC를  비교 하였다. 여기서 DV1과 DV2는  DV에 대한 1 차와 2 차를  나타낸다. 실험 결과 

<그 림 4>와 같이 제안한 방법의 DV/LPCC/Delta, DV1/DV2/Delta, 그 리고  DV1/ DV2/LPCC는  각각 1.91%, 2.7%, 그 리고  2.93%의 비교 적 큰  폭 의 

성능  개선이 일어났으 며, 평균  2.51%의 인식율 이 향상되었다. 
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그 림 4. 화자식별에서 일반적인 구 성(LPCC/Delta/Delta)과 제안한 방법(DV/LPCC/Delta, DV1/DV2/ Delta, DV1/DV2/LPCC)의 성능  비교  

      따라서 실험 결과 본  논 문 에서 제안한 새로 운  특 징 파라미터는  <그 림 2>에서 정적 특 성의 켑스 트 럼과 비교 했을  때 평균  2.35%의 높 은  성

능  개선을  보 였고 , <그 림 3>에서는  기존 의 정적 특 성과 동 적 특 성을  함께 사용 한 시스 템과 비교 했을  때 평균  1.22% 정도  향상되었다. 마지막 

실험에서도  마찬가지로  기존 의 특 징벡터들 로  구 성된 방법과 비교 했을  때 보 다 평균  2.51%의 인식율 이 향상되었다. 실험 결과 본  논 문 에서 제

안한 차분 벡터로 부 터 추 출 된 새로 운  특 징벡터를  기존 의 특 징벡터들 로  구 성된 것과 비교 했을  때, 평균  2.03%의 인식율  향상을  가져왔다. 

 

 

5. 결  론  

 

      본  논 문 에서는  화자식별(speaker verification)에서  정적 특 성(static characteristic)을  내포 하고  있는  켑스 트 럼(cepstrum)과 동 적 특 성

(dynamic characteristic)을  내포 하는  델타 켑스 트 럼(delta-cepstrum) 간의 차를  이용 한 새로 운  특 징 파라미터를  추 출 하는  방법을  제안하였

다. 켑스 트 럼과 델타 켑스 트 럼은  정적인 의미와 동 적인 의미를  각각 내포 하는  특 징벡터로 서 화자인식에서 널리  사용 되어온  효 과적인 

알고 리즘 이다. 논 문 에서 제안한 차분 벡터(difference vector)는  정적 특 성과 동 적 특 성의 차를  이용 한 중 간적 특 징 값으 로  새로 운  특 징

벡터라고  할 수  있다. 따라서 제안한 차분 벡터는  기존 의 특 징벡터에서 켑스 트 럼과 델타 켑스 트 럼 간의 차를  구 하는  과정이 추 가되지

만, 파라미터  개수 가 증 가되는  것은  아니다. 실험 결과 제안한 방법은  기존 의 방법보 다 화자식별에서 평균  2.03%의 높 은  인식율  향

상을  보 였다. 
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