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본 논문에서는 변별적 가중치 학습 (discriminative weight training) 기반의 최적화된 가중치를 가지는 입력벡터를 구성하여 

support vector machine (SVM)을 이용한 기존의 3GPP2 selectable mode vocoder (SMV)코덱의 음성/음악 분류 성능을 

향상 시키는 방법을 제안한다. 구체적으로, 최소 분류 오차 minimum classification error (MCE) 방법을 도입하여, 최적화된 

가중치를 각각의 특징벡터별로 부가한 SW을 적용하여 기존의 가중치를 고려하지 않은 SVM 기반의 알고리즘과 비교하였으 

며, 우수한 음성/음악 분류 성능을 보였다.

핵심용어: 음성/음악 분류 알고리즘, Selectable Mode Vocoder (SMV), Support Vector Machine (SVM), Minimum 

Classification Error, 변별적 가중치 학습

투고분야: 음성처리 분야 (2.4)

In this paper, we apply a discriminative weight training to a support vector machine (SVM) based speech/music 
classification for the selectable mode vocoder (SMV) of 3GPP2. In our approach, the speech/music decision rule is 
expressed as the SVM discriminant function by incorporating optimally weighted features of the SMV based on a 
minimum classification error (MCE) method which is different from the previous work in that different weights are 
assigned to each the feature of SMV. The performance of the proposed approach is evaluated under various conditions 
and yields better results compared with the conventional scheme in the SVM.
Keywords! Speech/Music Classification Algorithm, Selectable Mode Vocoder (SMV), Support Vector Machine (SVM), 

Minimum Classification Error, Discriminative Weight Training
ASK subject classification^ Speech Signal Processing (2.4)

I.서론

최근의 이동통신기기는 다양한 멀티미디어 서비스를 

구현하고 있다. 때문에 제한된 주파수 대역에서의 효율 

적인 통신환경을 구축하기 위한 연구가 활발히 진행되고 

있다. 제한된 주파수 대역을 효과적으로 사용하기 위하 

여 입력 신호의 특징에 따라서 선택적으로 프레임마다 

4단계로 나누어 전송률을 결정해 부호화 하는 방식을
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3GPP2 의 표준 코덱인 selectable mode vocoder (SMV。에 

서 사용하고 있다 [1][2]. 입력 신호의 종류에 따라 매 프 

레임마다 전송률을 적절히 부여하는 것이 이동통신기기 

에서의 통화음질을 결정짓는 중요한 과제이다. 특히 최 

근의 이동통신 환경은 음성전달에만 국한 된 것이 아니 

라 음악, 사진 영상 등과 같이 다양한 정보를 제한된 주 

파수 대역에서 전송해야 한다. 그러므로 효과적인 음성/ 

음악 분류 방법을 찾기 위한 연구가 절실하다 [3][4],

본 논문에서는 변별적 가중치 학습 (discriminative 

weight training) 기반의 support vector machine (SWO 

을 이용한 음성/음악 분류알고리즘을 제안한다. SMV코덱 
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인코딩부분의 전처리과정에서 추출한 파라미터 중 통계 

적 학습 분류성능이 우수한 것들을 모아 변별적 가중치 

힉습을 위한 최소 분류 오차 minimum classification 

error (MCE) 방법을 이용하여 추출한 최적의 가중치를 

적용하여 특징벡터로 사용하였다. 구체적으로 ⑸에서 

SW기반의 음성/음악분류기법이 기존의 SM\코덱의 방 

법보다 우수한 성능을 보였으나, 이때 각 SVM에 입력되 

는 특징벡터에는 동일한 가중치가 적용되어 있어 실제 

상황을 고려하고 있다고 보기 어렵다. 제안된 방식에서 

는 MCE방법에서 도출한 최적화된 가중치를 SVM의 입력 

벡터에 적용함으로서 동일한가중치를 특징벡터에 적용 

한 기존의 SVM 기반의 방법 [5]과 음성/음악 분류 성능을 

다양한 환경에서 비교하였다.

본 논문의 H장에서는 SM\코덱에서 추출한 특징벡터 

를 SVM에 적용한 음성/음악 분류 방법을 알아보고 III 

장에서는 변별적 가중치 학습을 이용하여 구한 최적의 

가중치를 특징벡터에 적용한 SVM 음성/음악 알고리즘을 

소개한다. IV장에서는 다양한 환경에서 기존의 SVM 실 

험결과와 제안된 알고리즘의 실험결과를 비교하였으며 

V장에서 결론을 맺는다.

II. 동일 가중치를 적응한 SVM 음성/음악 

분류방법

2.1. SMV코덱에서 추출된 특징벡터

SMV코덱 인코딩부분의 전처리과정에서 추출한 파라 

미터 중 많은 음성과 음악 데이터에 대해 수동으로 히스 

토그램을 이용한 통계적 학습 분류성능을 조사하였다. 

이중 음성/음악 분류성능이 우수한 6개의 특징벡터를 선 

택하였고 아래와 같이 정리한다.

1. 이동 평균 에너지 ~E

反=0.75 •万+0.25 • E (1)

여기서 砖 프레임 에너지이다.

2. 잡음/묵음의 이동 평균 반사계수 碇i)

k^i)= 0.75 •砌时+0.25 • fcji), i = (2)

여기서 /는 차수이다.

3. 부분적 잔류 에너지의 이동 평균 E彈

碟，=0.9 •兵+0.1 • E* (3)

여기서 贏는 위의 統에 따라서 값이 갱신된다.

4. 정규화 된 피치 상관도의 이동 평균 corrP

corrp=0.8 • corrp+0.2 • 1 cor商£)[ (4)

여기서 am曽、)는 이전 프레임의 피치 상관도이다.

5. 주기적 계수 Cpr

%. = £»•命+(l-a) •命 (5)

여기서 a는 命에 따라 값을 바꿔주는 정해진 가중치 

이다.

6. 음악 연속 계수의 이동 평균 蓦

6= 0-9 • 3+ 0.1 • cM (6)

SMN의 VAD에서는 식 ⑴〜⑸로 부터 나온 결과를 정 

해진 문턱 값과 비교하여 음성의 유무를 판단하며 Music 

Detection에서는 島上 18 또는 蓦＞200이면 음악으로 판 

단한다 ⑹.

2.2. SVM 음성/음악 분류방법

이진 패턴 분류에 뛰어난 성능을 보이는 SW은 패턴을 

고차원 특징 공간으로 사상 (mappin効시킬 수 있어 선형 

분리가 불가능한 패턴의 선형분리를 가능하게 하고 알려 

지지 않은 확률 분포를 갖는 데이터에 대해 잘못 분류하 

는 확률을 최소화 하는 구조적 인 위험 최소화 (structural 

risk minimization) 방법에 기초하고 있다 [7], 선형적으 

로 분류 가능한 데이터에 대한 이진 분류에 있어 두 개의 

클래스를 분류할 수 있는 많은 초평면 (hyperplane) 중 

클래스의 가장 가까운 점들과 마진이 최대가 되는 최적의 

초평면을 구함으로써 높은 일반화 성능을 기대할 수 있다

학습 데이터가 (x1,y1),--,(xn,yn), gU {—1,나과같 

이 주어질 때 초평면 방정식은 街乌, +3 = 0이다. 여기 

서 to는 초평면에 대한 단위 (normal) 법선벡터이고 3는 

중심에서 초평면까지의 거리이다. 이때 SV觸의 학습 능 

률을 높이기 위해서는 최적의 초평면을 구해야 한다. 
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즉, 마진을 최대화해야하므로 아래의 조건을 만족해야 

한다.

Minimize : J(w)= 卩 ？— (7)

Subject to ：饥(W%* +b) — 1 二 0, for i = (1,...,7V)(8)

최적의 u?와 6은 라그랑지안 최적화 (lagrangian op

timization) 기법을 이용하여 목적식과 제약식을 결합한 

후 라그랑제 승수 %를 포함하여 다음과 같은 식으로부터 

구한다.

1 m
J(w,6,a) = II w 尸一、이叫 * 血与广卜 이一1)， 

= ⑼ 
(% > 0,i = 1,2, ,

마진 최대화에 karush-kuhn-tucker (KKT) 조건을 

적용하여 아래의 두 식에서 각각 최적 가중치 벡터 切와 

최적 바이어스 片을 구한다.

Ns
aiVixi (1°)

i = l

2= 'f"约-片=i-M,,也=i. (u)

Vi

최종적으로 임의 패턴 4가 주어질 때, 식 (10), (11)에서 

구해진 切과 £을 사용하여 아래의 판별함수에 의해 분류 

결과가 계산되어 진다.

应스 八
/S) = + &). (12)

i=l

음성 신호는 명확하게 선형분리가 되지 않기 때문에 

비선형 변환함수를 이용하여 보다 고차원의 공간으로 사 

상시키면 선형 분리가 가능한 조건이 된다. 사상된 공간 

에서도 원 공간에서의 거리 관계를 어느 정도는 보존 시 

킬 필요가 있기 때문에, 사상 함수를 이용하여 커널함수 

(kernel function)를 다음과 같이 정의한다 [8],

K{x,x ) =$(x)T$(x'). (13)

식별 함수와 최적화 문제에 을 쓰지 않고 页 • ) 

로만 나타낼 수 있는데 이러한 계산 회피 방법을 커널트

표 1. 커널 함수의 종류

Table 1 Type of Kernel function.

Kernel function Type of Classifier

Polynomial K(x,x) = (xTx +l)p

RBF K(x,x ) = exp(---------—------ )
2c/

Sigmoid K(x,x) tanh (/3(]xTx，+ )

릭 (kernel trick)이라 하고 C가 존재할 수 있는 커널 함 

수가 주어진 경우에만 유용하며 표 1에서와 같이 주어지 

며 비선형 SVM의 최종판별 함수는 아래식과 같다.

f(x) = signC^a^iK^x^Xj) + b). (14)

III. 변별적 가중치 蜡 및 제안된 알고리즘

기존의 SVM 기반의 음성/음악 분류 방법은 SMW코덱 

인코딩부분의 전처리과정에서 자동적으로 추출되는 파 

라미터 중 통계적 학습 분류성능이 우수한 것들을 모아 

별도의 계산과정 없이 특징벡터로 사용하였다 [5], 그림 

1은 SMV의 음성/음악 분류에 사용되는 특징벡터이고 보 

이는 것처 럼 각각의 분포가 다르며 음성/음악 분류에 모 

든 특징벡터가 동일하게 영향을 준다고 볼 수 없다. 때문 

에 본 논문에서는 이 특징벡터에 대해 변별적 가중치 학 

습을 적용하여 음성/음악 분류에 영향을 미치는 정도에 

따라 적절한 가중치를 적용한 최적의 음성/음악 분류 판 

별식을 아래와 같이 정의한다.

/(= sign^jaiy^i, Wxt, Wxj) + b) (15)

그림 1. SMV 특징벡터에 대한 음성/음악 분포도

Fig. 1. Normalized distributions of the SMV feature vectors 
for speech and music.



474 한국음향학회지 제28권 저15호 (2009)

£는식 (1)〜⑹에서 구한특징벡터이고 {wp

는 가중치벡터로 다음의 조건을 만족한다 

6
£}啊=L w, > 0. (16)

*)=

식 (16)의 제약조건 때문에 가중치 w은 다음과 같이 

변경된다.

凹=log 叫. (17)

학습 데이터 각각의 프레임에서 음성 hs( •)과 음악 

如」•)을 나누는 두 개의 함수를 아래와 같이 정의한다.

ha (18)

hm=-f{Wx)+rt (19)

〃는 음성과 음악을 분류하는 문턱값이다.

최적의 가중치를 구하기 위해 generalized probabili

stic descent (GPD) 기반의 MCE 훈련을 적용한다 [8], 

학습 데이터의 음성/음악 분류 오류 E를 아래와 같이 나 

타낸다.

/im(n) ^/is(n) if hs is true class

hs (n) — hm(n) i f hm is tru.e class ' '

음성/음악 분류 결과가 올바르면 E(n) 의 값은 음수가 

된다.

오류가 발생했을 때 가중치를 업데이트해주기 위한 손 

실함수 L은 다음과 같다.

宀咨느卞* (21)

V는 sigmoid 함수의 기울기이다.

가중치 & 분류결과가 올바르면 전 프레임의 값을 그 

대로 사용하지만 오류가 발생하면 아래와 같은 계산에 

의해 새로운 값으로 업데이트된다 [9][10].

wf(n + l) = 1*切) -卩，쓰= (22)

卩는 단순 감소 구간의 크기이다,

商를 업데이트한 후에는 다음과 같이 叫를 복원한다.

exp(w2)

凹=飞---- =
(叫)

今=1

(23)

본 논문에서는 최적의 가중치를 기존의 특징벡터에 적 

용하여 판별식 식 (15)에 의해 효과적인 음성/음악 분류 

를 하였다. SVM 트레이닝에 사용된 커널함수는 표 1의 

커널 함수 중 radial basis function (RBF) 를 사용하였다.

IV. 실험 결과

본 논문에서는 변별적 가중치 학습 기반의 SVM을 이용 

한 강인한 음성/음악 분류 알고리즘 성능을 평가하기위 

해 기존 SVM 기반의 음성/음악 분류 방법을 receiver 

operating characteristics (ROC) 곡선과 음성/음악 검줄 

확률 (鸟)로 표현하여 비교하였다. 그림 2는 위의 MCE 

훈련 방법을 통해 얻어진 최적의 가중치 분포를 보여준다.

본 실험을 위해서 사용된 음성 데이터베이스는 8 kHz 

로 샘플링 된 약 6 sec 정도의 깨끗한 음성으로 326명의 

남자와 138명의 여자 화자에 의해서 각 10개의 파일이 

발음된 TMT 데이터베이스가 사용되었다.

음악 데이터베이스는 CD로부터 여러 장르의 음악을 

모바일 폰을 통해서 녹음하였고, 8 kHz로 다운 샘플링 

되었으며, &분 정도의 음악파일이 사용되었다. 제안된 음 

성/음악 분류 알고리즘의 모델은 음성 파일 4200개와 음 

악 파일 60개 (메탈 12개, 재즈 12개, 블루스 12개, 힙합 

12개, 클래식 12개)를 이용하여 트레이닝 하였다.

SVM 기반의 음성/음악 분류 방법과 제안된 알고리즘 

의 객관적인 성능을 평가하기 위해서 테스트 파일을 만들 

었다. 동일한 데이터에 의한 성능 향상을 피하기 위해서

그림 2 SMV 특징벡터에 따른 가중치 분포

Fig. 2. Weights distribution according to the SMV feature 
vectors.
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트레이닝에 사용된 음성/음악 데이터는 테스트에 사용되 

지 않았다. 테스트 파일은 5개 음성 파일（6~12 초）, 5개 

음악 파일 （28〜32초）, 10개 무음 （3~15 초）을 사용하여 

만들었다.

다양한 음악 장르에 대한 음성/음악 분류 성능을 확인 

하기 위해서 테스트 파일의 음악을 2가지 형태로 각 장르 

별 （힙합, 메탈, 재즈, 블루스, 클래식）로 구성된 형태의

그림 3. 동일 가중치를 적용한 SVM과 제안된 알고리즘의 음성/ 

음악 분류에 대한 ROC 곡선
Fig. 3. ROC curve for the speech/audio classification using 

the SVM and the proposed method.

표 2. 동일 가중치를 적용한 SVM과 제안된 알고리즘의 음성/음 

악 분류 성능 비교

Table 2. Comparison of speech/music detection pro
bability Pd between the method of the SVM and 

the proposed technique.

TEST Method Music(q) Spee 이i（4） Pe

Metal

SMV 0.22 0.91 0.65

SVM 0.90 0.92 0.10

마이)osed 0.90 0.95 0.09

Blues

SMV 0.15 0.90 0.70

SVM 0.90 0.90 0.10

Proposed 0.84 0.95 0.13

Hiphop

SMV 0.28 0.90 0.60

SVM 0.66 0.90 0.29

Proposed 0.84 0.92 0.14

Jazz

SMV 0.27 0.92 0.60

SVM 0.35 0.90 0.54

Proposed 0.75 0.88 0.22

Classic

SMV 0.50 0.90 0.42

SVM 0.81 0.91 0.17

Proposed 0.88 0.92 0.11

Mixed

SMV 0.21 0.93 0.65

SVM 0.72 0.90 0.24

Proposed 0.85 0.95 0.13

테스트 파일 60개, 음악 장르가 혼합된 형태의 테스트 

파일 24개 총 84개의 테스트 파일을 만들었다. 두 시스템 

의 실제 성능을 알아보기 위해서 테스트 파일의 20 ms마 

다 실제로 결과를 0 （무음）, 1 （음성）, 2 （음악로 수동으로 

작성한 것과 비교하였다 [10],

그림 3은 기존 방법의 음성/음악 분류 성능과 제안된 

음성/음악 분류의 전체적인 성능을 ROC 곡선으로 표현 

하여 비교한 것이다. 그림 3을 보면 제안된 음성 /음악 

분류 방법이 기존 SVM보다 우상향쪽에 위치하므로 성능 

이 더 뛰어난 것을 알 수 있다. 心곡선은 SVM에서 이진 

분류를 할 때 문턱 값을 T〜1까지。.이씩 증가 시키면서 

변화하는 음성/음악의 검출 확률 （鸟）을 나타낸 것이다.

표 2는 기존의 방법과 제안된 변별적 가중치 학습 기반 

의 SVM 알고리즘에서 음성/음악 검출 확률 （鸟）을 나타 

낸다. 우측에 Pe （Probability of Error）값은 음성과 음악 

에 대한 미검출 확률 （1-4）에 테스트 데이터의 음성과 

음악 비율을 적용하여 정규화한 값이며 특히 메탈, 힙합, 

재즈, 클래식, 혼합에서 뛰어난 성능을 보였다.

결론적으로 위의 HOC 곡선과 표 2에서 보는 것과 같이 

본 논문에서 제안한 알고리즘이 기존의 동일 가중치를 

적용한 SVM보다 음성/음악 분류 성능이 비등하거나 특 

수한 음악에서는 우수한 것을 알 수 있다. 특히, 입력벡터 

에 대해 최적화된 가중치가 다양한 데이터베이스를 기반 

으로 기계학습에 기반한 MCE기법에 도출되면 계산량의 

증가가 거의 없이 효과적인 성능향상을 도모할 수 있다는 

점이 장점이다.

V. 결 론

본 논문에서는 변별적 가중치 학습을 이용하여 기존 

SVM 기반의 3GPP2 selectable mode vocoder （SMV） 의 

음성/음악 분류 성능을 향상시 키는 방법을 제시하였다. 

SMV코덱 인코딩부분의 전처 리과정에서 추출한 특징벡 

터를 사용하여 MCE 훈련을 통한 최적의 가중치를 구하 

였다. 이렇게 구한 가중치를 특징벡터에 적용한 효과적 

인 SVM 분류기 법을 제시하였다. 변별적 가중치를 적용 

한 SVM의 음성/음악 분류 성능 평가를 위해 동일한 가중 

치를 적용한 SVM 분류 알고리즘과 비교하였으며 , 다양 

한 음악장르에 대해 시스템의 성능을 평가한 결과 본 논 

문에서 제안한 음성/음악 분류 방법이 우수한 성능을 보 

였다.
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