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본 논문에서는 Gaussian Mixture Model (GMM)-supervector의 Mahalanobis 거리측정 방법 기반의 Support Vector 

Ma아血e 0M 커널을 이용한 새로운 화자인증 방법을 제안한다. 제안된 GMM-supervector SVM 커널방식은 GMM 방식과 

SVM 방식을 결합한 방식으로서, GMM 파라미터에 의해 형성된 화자 및 비 화자 GMMf upervectors의 화자인증 임계값을 

Mahalanobis 거리측정 방법기반의 SVM 커널에 적용함으로써 화자인증 정확도를 높인다. 제안한 방식의 성능 측정을 위해 

20명의 화자를 대상으로 문장독립형 화자인증 실험을 수행하여 기존에 사용되고 있는 GMM, SVM, Kullback-Leibler (KL) 

divergence 거 리즉정 방법 기반의 GMM-supervector SVM 커 널, Bhattacharyya 거 리측정 방법기반의 GMM-supervector 

SVM 커널 방식을 통한 화자인증 결과들과 비교하였다.

핵심용어: 문장독립형 화자인증* Gaussian Mixture Mod스L Support Vector Machine, GMM-supervector 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, we proper# speaker verification method using Support Vector Machine (SVM) kernel with Gaussian 

Mixture Mod웒 1 (GMM) -supervector based on the Mahalanobis di就印［源, Th@ proposed GMMf i項纣v仪南m SVM kernel 

metliod is combined GMM with SVM. The GMM-supervectors are g⑶心址知 by GMM parameters of speaker and other 

speaker utterances, A speaker verification thr않아［old of GMM-supervectors is decided by SVM kernel based on 

Malialaiiobis distune않 to improv얂 shaker verification accuracy. Tlie experimental results for text-independent speaker 

verification using 20 speakers dengnstrat양$ the perforni;ance of the proposed metliod compared to GMM, SVM, 

GMM-supervector SVM kernel based 쟎n Kiillback-Leibler (KL) divergence, and GMM-supervector SVM kernel based 

on Bhattacharyya distance.

Keywords. Text-Independent Speaker Verification, Gaussian Mixture Model, Support Vector Machine, 

GMM-supervector

ASK subject classification： Speech Signal Processing (2.5)

L 서론

최근 유비쿼터스 환경의 발전과 보급으로 인해 생체기 

반의 보안에 대한 요구 및 연구가 진행되고 있다 이러한 

생체기반의 보안방법 중에서 사람이 가장 쉽고 편리하게 

접근할 수 있는 음성을 이용한 사용자 화자인증 방법은

책임처자: 김 형 국 （hkim@kw.ac.kr）

서읅시 노원구 월계똥 447-1 광윤대학교 전자样합공학과

（전화: 02-940-5574； 팩스: 02…9135）429） 

일반적인 카드, 열쇠 등을 이용한 보안방법보다 매우 편 

리하고, 분실위험이 전혀 없어 매우 안전하다. 이에 따라 

현재 활발히 연구되고 있는 화자인증 방법 중에서 문장독 

립형에 대한 연구가 가장 대표적으로 진행되고 있으며 

그 중 GMM을 적용한 화자인증 방법 [1], SVM을 이용한 

화자인증 방법 ⑵이 가장 효율적이고 대표적으로 사용되 

는 것이라 할 수 있다. 위의 방법들은 기존의 GMM, SVM 

방법만을 각각 적용한 화자인증 방법이며, 최근 GMM과 

SVM을 결합한 화자인증 방법 등이 GMM을 SVM의 커널 
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생성에 이용하는 방법으로 제안되고 있다. 이에 따른 대 

표적인 연구는 GMM-supervector를 이용한 SVM커널 생 

성 방법 ⑶이 있다. Fisher kernel [3]은 처음으로 시도된 

GMM-SVM결합 방식이라 할 수 있다. 그러나 GMM과 

SVM을 결합했음에도 성능이 크게 향상되지 않았고, 계 

산량이 증가했다 M. 이러한 방법을 개선하기 위해 각각 

KL divergence를 적용하거나, Bhattacharyya 거 리를 적 

용한 방식들 ⑸⑹등이 연구된다. 이러한 방법들이 갖고 

있는 특징은 화자의 음성특징으로부터 추출되는 GMM- 

supervector의 평균과 공분산을 SVW 커널 생성 시에 적 

용하는데 있다.

본 논문에서는 이러한 KL divergence, Bhattacharyya 

거리측정 방식들과 비교히•여 비교적 간단하면서도 

GMM~supervector의 평균고卜 공분산을 적용할 수 있는 

Mahalanobis 거 리측정 방법을 적용하여 SVM 커널을 이 

용한 새로운 화자인증 방법을 제안한다. 제안된 방식과 

기존의 방식간의 비교를 통해 Mahalanobis 거리측정 방 

법 기반의 GMM-supervector SVM 커널의 성능을 즉정 

한다. 이러한 화자인증 방법이 갖는 또 하나의 장점은 

GMM-supervector를 생성할 때 다양한 환경에서 입력된 

음성으로부터 학습된 Universal Background Model 

(UBM)을 통해서 생성하기 때문에 다양한 환경에 적용 가 

능하다는 것이다.

본 논문의 구성은 II장에서는 화자인증 방법의 전체적 

인 구성과 SVM커널에 적용되는 GMM -supervector에 

대한 소개 및 다양한 SVM커널 방식과 제안하는 방식에 

대해 소개를 한다. 山장에서는 화자인증 실험 방법과 그 

결과, 그리고 마지막 IV장에서는 결론 및 향후 연구 계획 

등으로 구성된다.

II. 전체 시스템 구성도

본 논문에서 제안한 화자인증 방법에 대한 전체적인 

구성도는 그림 1과 같이 크게 학습과정과 화자인증 과정 

으로 구성된다.

먼저 학습과정의 경우, 다양한 환경에서 다양한 문장 

으로 녹음된 하자 음성신호 샘플들에 Expectation 및 

Maximization (EM) 흐｝습 알고리즘을 적용하여 다양한 

잡음환경에서도 강인한 문장독립형 화자모델인 UBM을 

생성한다. 생성된 화자의 UBM과 화자의 입력음성 신호 

에 대해 GMM—Maximum A Posteriori (MAP) adapta- 

tion을 수행하여 화자 GMM-UBM의 유사도롤 최대화하 

는 모델 파라미터 인 화자 GMM-supervector를 형성한 

다. 동일한 과정을 통해 비 화자GMM-supervector가 형 

성된다. 이렇게 형성된 화자 GMM-supervector와 비 화 

자 GMM-supervector 사이에서 Mahalanobis 거리를 즉 

정한다. Mahalanobis 거리 측정은 다양한 환경 및 다양 

한 문장의 화자 음성과 비 화자 음성이 입력되기 때문에 

이 과정을 통해 각각의 입력에 대한 Mahalanobis 거리 

측정값 분포를 획득하게 된다. 획득된 거리 측정값 분포 

들로부터 화자 및 비 화자를 결정하는 임계값을 계산하기 

위해서, 생성된 Mahalanobis 거리 측정값들은 SVM 커널 

에 적용되어 SVM 흐卜습방식을 통해 화자와 비 화자를 식 

별 및 결정하는 support vector를 생성한다.

화자인증 과정에서는 학습과정에서 생성된 화자 및 비 

화자의 모델을 기반으로 입력된 음성신호에 대한 MAP 

adaption 과정을 통해 GMM-supervector를 생성하고, 

생성된 supervector는 화자인증을 수행하는 화자결정부 

에 입력뇐다. 화자결정부에서는 입력된 음성신호로부터 

생성된 GMM-supervector와 학습과정을 통해 생성된 화 

자 GMM-suvervector에 대한 Mahalanobis 거 리를 계산 

한다. 획득된 Mahalanobis 거리는 SVM에 입력되어 학습 

과정에 의해 미리 생성된 support vector를 통해 화자인 

지 비 화자인지가 결정된다.

다음 소단원에서는 화자인증을 구성하는 각 단계별 모 

듈과 성능검증을 위해 비교되는 GMM- supervector를 

이용한 SVM 커널에 적용되고 있는 KL divergence, 

Bhattacharyya 거리측정 방식에 대해서 설명한다.

2.1. GMM-supervector
다양한 환경에서의 문장독립형 화자인증을 위해 다양 

한 환경에서 녹음된 음성신호를 사용하여 UBM을 학습한

그림 1. 전체 화자인증 시스템 구성도 -

Fig. 1. Block diagram of speaker verification system.
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다 UBM은 GMM의 학습방식인 EM알고리즘을 통해 학습 

되며 생성된 UBM은 식 ⑴과 같다.

Z初#（쎄
⑴

©는 입력음성의 D차 특징벡터를 나타내고, mit 
叫，。너,...,M는 각각 i번째 Gaussian 요소의 평균, 공 

분산, 가중치 벡터, 그리고 /（）는 Gaussian 밀도 함수를 

나타낸다.

일반적인 Gaussian 밀도 함수는 식 ⑵와 같다.

/（；이叫”蜀） =
（航厂切2 
一伝阳— ⑵

X exp]- mi） %；'（£ f mi）

그림 2는 입력되는 화자의 음성에 대한 GMM- 

supervector가 생성되는 과정을 나타낸다.

EM알고리즘을 통해 생성된 UBM은 입력되는 화자의 

음성과 MAP적응과정을 통해 GMM-UBM의 평균벡터가 

정규화되고, GMM-UBM의 유사도롤 최대화하는 모델 파 

라미터인 화자 GMM-supervectoi를 형성한다.

UBM과 GMM-supervector는 각각 식 （3）, ⑷로 표현 

할 수 있다.

u = ｛城睛,展"），4珥扌=1,2,...，几/） （3）

A =而辫遍义功* = ⑷

위의 식에서 “는 UBM, 人는 MAP 적응과정을 통해 얻 

어진 GMM-supervector를 나타낸다.

획득된 GMM-supervector의 latent factor 분석을 통 

해 variability를 효과적으로 상쇄할 수 있다. 즉 각 범주 

의 대표적인 특성을 갖는 GMM-supervector를 SVM 방

[Tup
——w AdapuitioD

I ofMean

#（끼?，£以叫） 

g（E2.£;?,W2）

,wM }
GMM Supervector

그림 2. GMM-supervector 생성과정
Fig. 2. Process 어 generating the GMM-supervector. 

식에 적용함으로써 특정 공간에서 supervector에 대한 

최적의 하이퍼분리면을 찾아서 화자와 비 화자의 식 ⑸ 

를 통해 두 범주를 분류할 수 있다.

j
/（£）= Zg伊3见）+衫 ⑸

Jf™ 1

식 ⑸는 하이퍼분리면의 일반식으로 a 는 Lagrangian 

multiplier, d 는 바이 어스, K（ , ）는 보다 높은 차원의 

맵핑을 수행하는 커널함수로서, 입력 테이터 공간을 보 

다 높은 특징 공간으로 맵핑하여 보다 높은 유클리드 공 

간으로 학습 데이터를 투영한다.

위의 SVM 커널에 다양한 방식을 적용하여 화자인증의 

정확도를 높이기 위한 연구가 진행되고 있으며, 그러한 

방식들과 본 논문에서 제안하는 방식은 2,2부터 2.4에 

상세히 설명한다.

22 KL divergence기반의 SVM 커널방식
KL divergence 기반의 SVM 커널 방식에서는 GMM- 

MAP 훘dapt&tion을 통해 입 력음성의 특징값으로부터 획 

득된 GMMrupswctor를 KL diverg玲no얀기반의 SVM 

커널에 적용한다. KL di vergence 를 사용하여 두 GMM- 

superv&ctor간의 거리를 측정한다.

두 입 력 확률분포 Pa, pt를 통한 KL divergence^ 식 

⑹과 같다.

Divergence는 log-sum 부등식을 통해 제한되고 

GMM-supervector의 가중치（由）를 무시한다고 가정하 

면 divergence-^- 식 ⑺과 같다.

M
必M危（끼妃 s\

i = i U）M
=N岫Z（六那，肆）））||/（砂W））

i -■ 1

GMM-supervgdx）r의 공분산 （2J를 무시한다고 가정 

했을 때 식 ⑺은 식 ⑻과 같은 KL 선형 커널함수로 나타 

낼 수 있다*

始（XMN寸（丙习/%杈刑应芍％耿）⑻ 

i = l.
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여기서 X, 茂는 각각 입력음성의 특징벡터를 나타낸다.

2.3. Bhattacharyya 거리 기반의 SVM 커널
Bhattacharyya 거 리 기반의 SVM 커널 방식에서는 기 

존의 KL divergence 대신에 입력되는 두 확률 분포 사이 

의 유사도를 측정하는 Bhattacharyya 거 리방식을 SVM 

커널에 적용한다.

두 입력 확률분포 应,간의 Bhattacharyya 거리방식 

은 식 ⑼과 같다.

/ /* ____ /……, \
蜘«血脇) =Tn 卩 h“ 如S 씨 ⑼

식 ⑼에 나타난 Bhattacharyya 거리방식은 log-sum 

부등식을 통해 제한되고 다음 식 (10)과 같이 평균에 대한 

항, 공분산에 대한 항, 가중치에 대한 항으로 표현된다.

M
0班血3』处)m、必膈血』m 

i — 1

=-、In [/ J就"⑶展叫珅))

i = i J Rn_______
X dx]

° ”=1

x(时)一冲))

(10)

二3)+肆)

2

+ 3、h" 
勺=1

[M
Z / = i

玲)+肆) 
-

위 식의 우즉 항에서 Bhattacharyya 거리방식의 평균 

을 나타내는 첫 번째 항만을 이용하여 정리하면 식 (11)과 

같은 Bhattacharyya 거리방식을 통한 SVM 커널이 생성 

된다.

M
向岫(&,羽)=、

1=1

功)+邛))-1/2

...... '2.. ....j 3和一展必)

T
(11)

_尸。)+，顿)厂1/2 '
亠頒-)3戲-m曾)X

기존에 사용되어 온 방식인 KL divergence를 사용한 

SVM 커널은 GMM-supervector의 평균 벡터만을 주로 

사용하며 공분산을 사용하기 위해서 GMM- supervector 

차수의 두 배에 해당하는 정보가 필요한 반면에, 

Bhattachariya 거 리 방식은 제안한 방식과 비교하여 공 

분산 정보를 사용하는 점은 유사하나 커널 내에서의 공분 

산의 가중치 정도가 다르다.

2.4. Mahalanobis 거리 기반의 SVM 커널방식
Mahalanobis 거 리 기반의 SVM 커널방식은 본 논문에 

서 제안하는 빙식으로서, 입력되는 두 GMM- super- 

vector에 대해 Mahalanobis 거 리즉정 방식을 통해 두 모 

델간의 유사도를 계산한다.

두 확률 분포 座와 Pb 사이의 Mahalanobis 거 리측정 

방식은 식 (⑵와 같다.

知m(i미臨 ='/琢E石万专板商二布T (12)

식 (12) 로부터 두 GMM-supervector 사이의 Mahala™ 

nobis 거리는 식 (13)과 같이 유도된다.

^Aha(Pah)___________________________ (13)

=/£(徧伝)-比伝))％和+瑯广

X ]/习(0心)一%S))

식 (13)을 기반으로 GMMa-supervector와 GMMb- 

super矿ector의 i번째 요소 사이의 Mahalanobis 거리는 

식 (14)와 같이 표현된다.

如血SJ虹)=机〃爬一m曾)气蹭)+肆)广(14) 

X m®)

식 (14)의 Mahalanobis 거리는 log-sum 부등식으로 

제한하여 나타내면 식 (15)와 같이 나타난다.

M必皿血』pQ (15)

= ＜於思"

y 2 = i
nii

X应为瘩-厲")
V i = l

식 (15)의 우측 항은 평균 확률 유사도 정도를 나타낸 

다. 이는 두 GMM-supervector 사이의 유사도를 나타내 

며 Mahalanobis 평균 거리를 식 (16)과 같이 나타내어 

SVM커널에 적용하는데 사용한다.
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M ,
垂(妇所)= S (m舛-展”)，(珅)+砂'?厂1 ('世)-汗瘠)(16) 

E 1

식 (16)으로부터 GMM-supervector와 그에 상응하는 

UBM간의 간격을 나타내는 GMM-UBM mean interval 

(GUM) 벡터를 식 (17)과 같이 정의한다.

职)=(璋)+#)厂1/2(展冲-展，，)) (17)

위의 식에서 此, 履*)는 각각 GMM-supervector와 

UBM의 1번째 요소의 평균 벡터를 나타낸다.

GUMI-supervector는 각 mixture의 GUMI 벡터의 연 

속으로서 s=W・ . .，砰胚와 같이 표현되고. 이•，통 

해 식 (16)에 표현된 GMM-supervector와 UBM사이의 

Mahalanobis 평균 거리는 식 (18)로 표시된다.

M
稲响”)) = 刘*)지시 (18)

1 = 1
= (SM)TSM

식 (18)을 기반으로 확률 분포 艮，座 사이의 GUM 

supervector (5両-$仞)의 Mahalanobis 평균 거리는 식 

(19)와 같이 나타난다.

少씨財")) = (sG-SW(S血)一萨)) (19)

식 (19)에 따라서 두 확률 분포의 Mahalanobis 평균 

거리의 선형 결힙9] 식 (20)과 깉句 제안하는 SVM 커널로 

적용된다.

瓦&,为) (20)

=§@铲)职))+吏(挤板"))-垂铲5豚"))}

={SM)TSW
M

= S 1(/ + 珅))”" 1/2 (仍) - 展하) )] T
i = l
X [(理 +*))〜 /(〃瘠—时))]

제안히는 SVM 커널은 GUMI 机更泗况虹의 내부 곱으 

로 구성되어 UBM을 통해 환경에 강인한 효과를 갖는 두 

GMM-supervector 분포의 거리를 나타내고, Mercer 조 

건을 만족한다.

GUMt superveetor의 각 요소는 Gaussian 분포로 이 

루어져 있기 때문에 커널 scoring은 식 (21)과 같이 표시 

된다.

4函(X)= S 电W&X)+ d (21)
g 1.
I L , \T

= 帼아杪⑴ S^+d

= wTSw+d

여기서 公은 목표 값을 나타내며, 為은 입력 음성 /의 

특징 벡터, d는 바이어스 파라미터, ar은%의 가중치를 

나타낸다.

III. 실험결과 및분석

본 논문에서는 제안하는 알고리즘의 성능을 즉정하기 

위해 조용한 사무실 환경에서 화자 2。명이 각각 15문장을 

발성한 음성 데이터베이스를 구성히여 화자 인중 정확도 

를 측정하였다.

음성데이 터는 다양한 화자들의 음성을 마이크를 통해 

8 kHz/8 비트의 PCM 방식으로 녹음하였으며 끝점검출 

과 전처리 과정을 거친 후, 20 ms의 프레임 크기의 해밍 

윈도를 이용하여 10 ms의 음성 프레임으로부터 19차의 

MFCC 계수, 19차의 delta-cepstral 계수를 포함하여 총 

38차의 음성특징을 추출하였다. 화자 및 비 화자 모델링 

은 GMM-UBM 방식에서는 가우시안 믹쳐의 개수를 

2065 개로 고정하여 사용하였으며, SVM 배경은 2015 

GMM supervector를 추출함으로써 획득하였다’ 추출된 

GMM supervoctor와 SVM 배경을 사용하여 SVM 학습을 

수행하였다.

문장독립형 호囲인증 실험을 위해서 각 화자 및 문장을 

바꾸어 가면서 제안한 방식인 Mahalanobis 거리측정 방 

법 기반의 Support Vector Machine (SVM) 커 널 (Mah- 

SVM)을 통한 화자인증 결과를 기존의 GMM, SVM, KL 

divergence 거리측정 방법기반의 GMM-supervector 

SVM 커널 (KL-SVM), 그리고 Bhattacharyya 거리즉정 

방법기반의 GMM— supervector SVM 커널 (Bha-SVM) 

을 통한 화자인증 결과들과 비교하였다. 기존의 false 

acceptance rate와 false rejection rate를 통한 EER 

(equal error rate)를 대신하여 실험을 통해 획득한 임계 

값을 기준으로 동일 인물에 대한 인증률과 다른 인물에 

대한 거부율을 종합한 화자인증 정확도를 실험 결과로 

사용한다.

표 1은 실험을 통한 화자인증 정확도 결과를 나타낸다.

표 1에 나타난 바와 같이 제안한 방식 인 Mah-SVM 커 

널 방식은 기존의 KL-SVM 커널 및 Bha-SVM 커널방식 
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표 1. 화자인증 정확도 결과

Table 1. Speaker verification accuracy results.

화자인증 알고리즘 정확도

GMM 86.2%

SVM 89.6%

KL-SVM 커널 91.5%

Bha-SVM 커널 94.3%

Mah-SVM 커널 97.2%

과 비교하여 최대 9%, 최소 3%정도가 더 높은 인증 정확 

도를 획득함을 알 수 있다. 또한 GMM-supervector를 이 

용한 SVM 커 널방식은 GMM과 SVM의 장점을 결합하여 

화자인증을 수행함으로써, 단순한 GMM, SVM 방식을 사 

용한 결과보다 높은 결과를 얻을 수 있었다.

IV. 결 론

본 논문에서는 Mahalanobis 거 리측정 방식을 적용한 

GMM-supsrvector기반의 SVM 커널을 통한 화자인증 방 

법을 제안하였다. 제안한 화자인증 방법은 GMM과" SVM 

을 결합한 방식으로서 GMM-UBM 모델을 기반으로 획 

득된 GMM-supervector와 입력된 음성신호로부터 획득 

된 GMM-supervector 간의 Mahalanobis 거 리 측정값을 

SVM 커널에 적용함으로써, 기존 분류 방식 및 기존 

GMM-supervector 기반의 SVM 커널 대비 우수한 성능 

을 나타냄을 실험을 통해 확인할 수 있었다.

향후 연구 계획은 제안한 GMM-supervector 기반의 

SVM 커널방식을 적용하여 휴대폰에서의 화자인증에 대 

한 연구를 할 예정이다.
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