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MFCC를 이용한 GMM 기반의 음성/혼합 신호 분류 
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요  약

본 논문에서는 MFCC를 이용한 GMM 기반의 음성과 혼합 신호 분류 알고리즘을 MPEG의 표  코덱인 USAC에 용하

다. 효과 인 패턴 인식을 해 GMM을 이용하 고, EM알고리즘을 사용하여 최 의 GMM 라미터를 추출하 다. 제안하는 

분류 알고리즘은 두 가지 요한 부분으로 나뉜다. 첫째는 GMM을 통해 최 의 라미터를 추출하는 것 이고, 두 번째는 

MFCC 값을 이용한 패턴인식을 통해 음성/혼합 신호를 분류하 다. 제안된 알고리즘의 성능을 평가한 결과 MFCC를 이용한 

GMM 기반의 제안된 방법이 기존 USAC의 방법보다 우수한 음성/혼합 신호 분류 성능을 보 다. 

Abstract

In this paper, proposed to improve the performance of speech and mixed content signal classification using MFCC based 

on GMM probability model used for the MPEG USAC(Unified Speech and Audio Coding) standard. For effective pattern 

recognition, the Gaussian mixture model (GMM) probability model is used. For the optimal GMM parameter extraction, we 

use the expectation maximization (EM) algorithm. The proposed classification algorithm is divided into two significant 

parts. The first one extracts the optimal parameters for the GMM. The second distinguishes between speech and mixed 

content signals using MFCC feature parameters. The performance of the proposed classification algorithm shows better 

results compared to the conventionally implemented USAC scheme.  
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Ⅰ. 서  론

모바일 기기가 다양한 기능을 가지고, 다양한 기기를 

하나의 모바일 기기로 통합하는 방향으로 기술이 발

하고, 디지털 라디오, 오디오 북 등 음성과 음악신호 모

두를 이용하는 응용분야의 시장이 커지면서, 음성과 오
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디오 신호 모두에 해 우수한 품질을 제공하는 새로운 

부호화 기술에 해 시장의 요구가 증 되고 있다[1].

인간의 음성 생성 모델을 기반으로 하고 있는 음성 

부호화 기술과, 인간의 청각 모델을 기반으로 하고 있

는 오디오부호화 기술은, 음성 통신과 음악 방송 등 각

각의 독립 인 서비스 역에서 독자 으로 기술 발

을 이루어 왔다. 하지만 최근 방송과 통신이 융합하는 

방향으로 기술이 발 하면서, 음성 통신과 음악 방송으

로 구분되던 서비스 구조가 깨어지고, 더 이상 음성과 

오디오 신호를 별도의 콘텐츠로 분리하는 것이 어렵게 

되었다[2]. 

따라서 통합된 방식으로부터 음성과 음악을 자동으
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로 구별하는 기술의 요성이  더 높아지고 있다.

이러한 우수한 음성/혼합 신호 별 성능을 얻기 해

서는 한 특징 라미터를 선택하는 것이 매우 요

하다. 

시간 역에서의 특징을 이용한 ZCR(Zero Crossing 

Rate)와 단 구간 에 지 변화를 측정한 LSTER(Low 

Short-Time Energy Rate) 등이 있으며 스펙트럼 역 

특징을 이용한 라미터로 스펙트럼의 무게 심을 이용

한 SC(Spectral Centroid), 스펙트럼의 변화의 차이를 

이용한 SF(Spectral Flux)와 스트럼 거리를 이용한 

CD(Cepstral Distance), 인간의 귀가 가지는 비선형 인 

주 수 특성을 이용한 MFCC(Mel Frequency Cepstral 

Coefficients)등이 있다. 한 음악 장르 분류기에 사용

되는 분류 알고리즘에는 SVM(Support Vector 

Machines), LDA(Linear Discriminant Analysis), 

GMM(Gaussian Mixture Model), k-NN(k-Nearest 

Neighbor) 등이 사용 된다[3～4].

본 논문에서는 기존의 연구 결과 잡음의 향을 덜 

받고 별 성능이 효과 인 것으로 나타난 MFCC의 

라미터 값을 이용한 GMM 기반의 음성과 혼합 신호 분

류 알고리즘을 제안하 다. GMM을 사용하게 된 동기

는 MFCC 특징 벡터의 통계  분포를 다른 평균과 공

분산 행렬을 갖는 복수개의 가우시안 함수에 의해서 효

과 으로 표 할 수 있기 때문이다[5～7]. 

따라서 MPEG에서 표 화된 음성  오디오 코딩 구

조를 사용한 USAC(Unified Speech and Audio Coding)

의 신호 분류방법에서 단 인 복잡성과 Close-loop 

AbS 구조 방식의 많은 연산 량의 문제 을 개선고자 

하 다. 한 기존 USAC에서는 신호가 가지는 연속

인 특성을 고려하지 않은 재 임만을 가지고 신호

를 분류하기 때문에 이 을 보안하고자 과거 임과

의 상 성을 이용한 GMM 분류 방법을 통해 더욱더 정

확성을 높 다.  

본 논문의 Ⅱ장에서는 USAC의 신호 분류방법과 음

성과 혼합 신호를 분류하기 해 사용한 특징 값인 

MFCC, 신호 분류를 한 분류기법인 GMM에 해서 

각각 설명한다. Ⅲ장에서는 기존의 USAC과 제안하는 

알고리즘의 성능을 비교 평가하고 실험 결과를 살펴보

며, 마지막으로 Ⅳ장에서 결론을 맺는다.  

Ⅱ. MFCC 특징 파라미터를 이용한 GMM기반의 

신호분류

1. USAC의 신호 분류 

USAC은 선택 으로 입력 신호의 특성에 따라 입력

신호가 음성이면 AMR-WB+ 방식[8] 기반의 선형 측 

도메인 코더가 선택되며, 입력신호가 오디오 신호인 경 

우에는 HE-AAC V2 방식을 기반으로 하는 주 수 도

메인 코더가 선택 된다[9～10].

그 후 선형 측 역 부호화코더의 경우 한 번 더 

스 칭 하게 되어 Closed-loop AbS구조를 이용하여 

MDCT를 기반으로 하는 TCX(Transform Coded 

eXcitation)모드와 ACELP(Algebraic Code Excited 

Linear Predictor)모드로 분류된다. 그림 1에서는 간략

한 USAC의 신호 분류방법을 나타내며, 표 1에서는 

USAC에서의 신호 특징에 따른 3가지 압축 방법을 보

여 다.

그림 1과 표 1에서와 같이 입력된 신호가 처음 오디

오 신호로 단되는 신호는 FD(Frequency Domain)모

드로 음성 신호  혼합신호로 단되는 신호는 

그림 1. USAC의 신호 분류 블록 다이어그램

Fig. 1. Block diagram of signal classification of USAC. 

명칭 특징 주요 상신호

AAC
MDCT 기반의 변환 부호화, 새

로운 무손실 부호화 방법사용

고 송률 

오디오 신호

ACELP

LPC 기반으로 시간 역에서 부

호화, 기존 AMR-WB의 ACEL

P모듈과 동일 

음성 신호

 TCX

LPC Residual 신호에 해 

MDCT 기반의 변환 부호화, 

Noise Fill사용

혼합 신호  

 송률 

오디오 신호

표 1. USAC Core Code의 3가지 압축 방법

Table 1. Three compression methods of USAC core code 
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TD(Time Domain) 모드로 음성과 오디오 신호로 처음 

분류 된 후에 음성 신호로 단되어 TD 모드로 분류된  

신호를  다시 완 한 음성인 경우는 ACELP 모드로 

혼합 신호인 경우는 TCX 모드로 분류 되는 것을 알 수 

있고, 다음과 같은 신호 분류는 반 인 품질을 보장

하기 해서 매우 요한 부분이 된다.

2. MFCC를 이용한 GMM 최적 파라미터 추출

가. Mel Frequency Cepstral Coefficients

음성인식에 쓰이는 특징 값으로 LPC(Linear 

Prediction Coefficients)나 LPS(Liner Prediction 

Spectrum) 등과 같은 많은 방법이 존재하지만 주 수

를 피치로 이용하 을 때 잡음의 향을 덜 받고 효과

인 것으로 나타났다[11]. 그  MFCC는 음성 인식에 

리 쓰이는 유효한 특징 값으로 스펙트럼 기반을 특징

으로 하며 인간의 귀가 가지는 비선형 인 주 수 특성

을 이용한다.

그림 2의 블록다이어그램은 MFCC를 추출하는 과정

을 나타낸다. 입력 신호를 도우를 워서 임 단

로 나  후에 FFT(Fast Fourier Transform)을 이용 

하여 주 수 역으로 변환하게 된다. 그 후 주 수 

역을 여러 개의 필터 뱅크로 나 고 각 뱅크에서의 에

지를 구한다. 

  
 ∞

∞


 

  



(1)

식 (1)에서 나타내는 주 수로 변환된의 크

기는 필터 시 스의 주 수 응답에 의해 가 화되고 이

런 필터 시 스는 주 수(1000Hz이하)에서는 심주

수와 역폭이 선형 이지만 고주 수(1000Hz이상)

로 갈수록 로그 스 일로 증가하는 특성을 가지고 있

다. 이것은 인간의 귀가 가지는 비선형 인 특성으로 

주  역의 신호에서는 민감한 반면 고주 로 갈수

그림 2. MFCC 특징 라미터 추출 과정

Fig. 2. Block diagram to extract MFCC.

그림 3. Mel-scale 필터 뱅크

Fig. 3. Mel-scale filter bank.

록 민감하지 않은 특성을 용한 것이다
[12]
.

이런 특성을 가지고 있는 멜 스 일(mel-scale) 필터 

뱅크를 그림 3에서 보여주고 있다. 식 (2)를 이용해서 

멜 스 일을 계산하며 심주 수는 멜 스 일로 존재

하게 된다. 각 필터의 역폭 역시 식 (3)의 critical 

bandwidth에 의해 결정된다. 

  × log 

 (2)










    




    (3)

Mel 스 일 필터 뱅크의  번째 필터의 주 수 응답

을 라고 하면 n번 째 음성 임에 한 Mel 

에 지는 식 (4)로 표  할 수 있다.  ,는 번째 필

터에서 0이 아닌 주 수  역의 상한, 하한 값을 의미

한다.

   

 
 

 

 
 (4)

  
 

 

  
  (5)

식 (5)는 다양한 역폭을 갖는 필터들의 균일한 스

펙트럼을 한 정규화 과정이다. 따라서 Mel 에 지를 

DCT(Discrete Cosine Transformation)를 용을 통하

여 멜 스 일 에 지를 무상 된 M차의 차수로 변환 

할 수 있다. 식 (6)을 이용하여 R개의 필터로 구성된 필

터 뱅크  n번째 음성 임에 한 m번째 계수를 

계산하게 된다.

 
 


log cos

 (6)
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나. Gaussian Mixture Model(GMM)

GMM은 그림 4와 같이 M개의 가우시안을 합하여 

만들어진 모델로 음향학 인 분포를 표 함에 있어서 

매우 뛰어난 것으로 나타났다. 다수의 음성/혼합 신호

로부터 추출된 MFCC 특징 값을 이용하여 GMM 분류

기를 훈련시킨 후 음성과 혼합 신호 분류기에 용할 

수 있다.

그림 4. 가우시안 혼합 모델 

Fig. 4. Gaussian Mixture Model(GMM).

GMM은 식 (7)로 표 되며, M개의 요소 분포를 가

치와 함께 합산된 것이다.

  
 



 (7)

는 D차 랜덤 벡터, 는 요소 분포, 는 i번째 요

소 분포에 한 가 치를 의미한다. 이때 가  는 


 



  을 만족해야 한다. 각 요소 분포 는 식

(8)에서와 같은 의 평균 벡터와 의 공분산 행렬
을 갖는 D차원 가우시안 분포를 갖는다고 가정 한다[13].

  





 


     (8)

M개의 가우시안 확률 도함수의 선형 결합으로 정

의되는 는 각 모드에 한 평균, 공분산, 가 치

에 한 함수이며 식 (9)에서처럼 3개의 매개 변수를 

훈련 과정에서 모델링한다. 즉, 훈련 샘 을 이용하여 

각 를 추정한다.

  ∑     (9)

GMM의 훈련은 Maximum Likehood 추정 방법을 이

용하여 식(8)에 있는 GMM의 우도함수를 최 화하는 

매개변수 를 추정한다. 이러한 우도함수를 최 화 할 

수 있는 매개 변수를 추정하기 해 EM(Expectation 

Maximization) 반복 알고리즘을 통해서 매개변수를 추

정한다.

  
  



 (10)

EM 반복 알고리즘은 모델 라미터의 이  기 값

을 설정한 후에 라미터에 한 재 값을 얻기 해

서 계산을 하게 되고 이  값과 재의 차가 0에 가까

워지면 알고리즘이 멈추게 되는 방식으로 기 모델 

인 혼합 모델에 에 해서 식 (10)을 만족하는 

새로운 모델 을 추정하며 다음번의 순환 과정에서 새

로운 모델은 기 모델이 되며 특정 오차 수 에 수렴

하거나 최  순환 횟수를 만족 할 때 까지 반복하게 된

다[14].

 ≥  (11)

이 게 EM 과정을 통해 훈련된 GMM을 이용하여 

새로운 신호는 확률이 최 가 되는 클래스로 분류하게 

된다. 한 입력된 신호는 다수의 임을 가지고 있

으므로 임들에 한 확률 평균값이 최 가 되는 클

래스로 신호를 분류 하게 된다.

3. 음성과 혼합 신호 분류 

입력 신호를 임 단 로 식 (4)를 이용하여 

MFCC특징 벡터를 구하게 된다. 재 정의된 확률 모

델을 따르는 시스템에서 데이터가 찰될 가능성을 우

도 값이라 하며, 이 우도 값을 바로 사용하는 신 반

복된 곱셈에 의한 오차를 이기 해서 로그 함수를 

용한 것을 로그 우도 함수라고 한다. 즉, 이 특징벡

터를 버퍼에 장하고, 앞서 도출된 음성과 혼합 신호

의 GMM과 버퍼에 장된 MFCC특징의 패턴의 로그 

우도를 비교하여 음성과 혼합 신호를 분류한다. 이와 

같은 로그 우도함수를 통해서 식 (12)과 식 (13)과 같

이 신호를 분류하게 된다. 음성 신호는 , 혼합 신호는

로 나타내며, 로그 우도 함수가 음성이 클 경우에는 

음성신호로 혼합신호가 큰 경우에는 혼합신호로 단

하게 된다. 식 (12)은 음성신호, 식 (13)은 혼합신호를 

나타낸다. 
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Ⅲ. 성능 평가 

본 논문에서는 제안된 MFCC 특징 라미터를 이용

한 GMM 기반의 음성, 혼합 신호 분류 성능을 평가하

기 하여 우선 음성과 혼합 신호의 가장 합한 가우

시안 혼합 모델을 찾는 실험을 하 다. 인간의 귀의 비

선형  특성을 이용한 MFCC 특징 라미터를 사용함

으로써 합한 가우시안 혼합 모델을 찾게 되며 MFCC

에서는 DCT를 수행한 후 멜 스 일 부 밴드 에 지의 

평균값인 13번째 스트럼 원소까지 특징으로 포함 한

다. 제안하는 신호 분류에서는 각 임 별로 신호 분

류 결과를 내지 않고, 연속된 임들의 통계  특징

에 해서 분류기를 구성하게 된다. 

실험에는 Mono 채 이며 16 bits/sample, 16kHz로 

샘 링된 입력 신호를 사용하고, 1024샘 을 한 임

으로 사용하여 두 단계로 거쳐 실험이 진행된다. 첫 번

째 단계에서는 음성과 혼합신호의 최 의 GMM을 찾

기 해 실시되었다. 음성 신호와 혼합 신호를 EM 알

고리즘을 기반으로 GMM 모델을 구 하 다. 두 번째 

단계로는 훈련된 GMM을 가지고 음성과 혼합 신호를 

분류 한다. 버퍼에 장된 13개의 MFCC계수는 GMM

의 특징벡터로 사용되며, 입력 신호 분류는 각 임

을 가지고 처리한다.

성능 평가에서 실험을 하여 40개의 음원을 사용하

여 35개는 GMM훈련을 해 사용되었고 나머지 5개는 

분류 테스트를 해 사용하 다.

표 2에서는 USAC의 신호 분류기와 제안하는 신호 

분류기의 결과를 비교하여 성능을 나타내었다. 표 2의 

혼합 신호1에서와 같이 혼합 신호를 입력 신호로 사용 

하 을 때 USAC은 61.6%만이 TCX를 모드를 선택하

여 혼합 신호로 단하 지만, 제안한 알고리즘에서는 

모든 임을 혼합 신호로 단하 다. 한, 어 남

성의 음성 신호 역시 USAC에서 81%만이 ACELP 모

드를 선택한 음성 신호로 단하 지만 제안하는 알고

리즘에서는 모든 임을 음성 신호로 단하 다.

Test file 방법 분류 에러

어(남성)
USAC 19%

Proposed 0%

어(여성)
USAC 18%

Proposed 0%

한국어(남성)
USAC 22%

Proposed 1%

한국어(여성)
USAC 19%

Proposed 0%

혼합 신호1
USAC 38.4%

Proposed 0%

혼합 신호2
USAC 13.8%

Proposed 2.8%

혼합 신호3
USAC 33.9%

Proposed 3.4%

표 2. USAC과 제안된 알고리즘의 신호 분류 성능  

Table 2. Signal classification of USAC and proposed 

algorithm.

PESQ

어(남성)
Proposed 3.8105

USAC 3.6728

어(여성)1
Proposed 3.5047

USAC 3.3204

어(여성)2
Proposed 3.0421

USAC 2.8152

한국어(남성)
Proposed 3.9795

USAC 3.6054

한국어(여성)
Proposed 3.7348

USAC 3.5819

혼합 신호1
Proposed 3.1821

USAC 2.7321

혼합 신호2
Proposed 2.9385

USAC 2.6822

혼합 신호3
Proposed 2.6497

USAC 2.4835

표 3. USAC과 제안된 알고리즘 PESQ값 

Table 3. PESQ of USAC and Proposed algorithm.

한 혼합 신호2에서의 모드 선택도 13.8%의 오류를 

가지는 반면 제안된 알고리즘의 오류는 2.8%로 모드 

선택을 더 정확하게 하는 것을 알 수 있다. 

한 기존 USAC에서는 Closeloop AbS 방식을 사용

함으로써 Inverse transform까지 포함되어있어 주 수

와 시간의 변환으로 연산량이 상당이 많은 알고리즘이

다. 하지만 제안하는 알고리즘에서는 MFCC의 특징
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라미터를 구하기 한 FFT의 n(logn)의 연산량과 

GMM의 음성과 혼합신호를 별하는 우도함수에서 약 

0.04 wmops연산량이 발생하며 Inverse transform을 포

함하지 않기 때문에 기존의 USAC보다 은 연산량이 

사용된다는 것을 알 수 있었다.

실험과 같은 올바른 모드 선택이 음질의 어떠한 향

을 미치는지를 알아보기 해 객  음질평가인 

ITU-T 표 안으로 제정된 PESQ(Perceptual 

Evaluation of Speech Quality)척도를 이용하여 모드의 

선택의 요성을 표 3에 나타내었다
[15]
. 

표 3에서는 기존 USAC의 신호 분류와 제안된 알고

리즘의 신호 분류에 따른 PESQ값을 나타낸다.

제안된 알고리즘의 PESQ값은 USAC에 비해 혼합 

신호에서 평균 0.3정도 높게 나타났고, 음성 신호에서는 

평균 0.2정도의 음질 차이를 보 다. 한 그림 5～7에

서는 USAC의 신호 분류기와 제안하는 신호 분류기를 

사용하 을 때의 결과를 비교하여 나타내었다. 그림 5

의 (a)는 혼합 신호를 나타내고, (b)는 기존 USAC의 

신호 분류기를 통해 음성신호로 잘못 단하여 ACELP 

모드로 잘못 부호화 되었을 때의 결과 이다. 그림 5의 

(c)는 우리가 제안하는 신호 분류기를 통해 혼합신호로 

단하여 TCX 모드로 부호화 되었을 때의 결과 이다. 

그림 5의 (b)와 (c)에서 보듯이, 원신호의 피치 성분이 

제안하는 신호 분류기를 사용하 을 때 기존의 USAC

(a) 원 신호 1 (혼합 신호)

(b) USAC의 결과 

(c) 제안된 알고리즘의 결과 

그림 5. USAC과 제안된 알고리즘의 결과 비교

Fig. 5. Result comparisons of USAC and proposed 

algorithm.

보다 더 잘 나타나는 것을 알 수 있다. 

그림 6 역시 혼합 신호를 기존의 USAC과 제안하는 

알고리즘의 신호 분류 방법으로 각각 용해 보았을 때 

제안하는 알고리즘이 기존의 USAC보다 원 신호와 더 

유사하다는 것을 알 수 있다. 그림 7의 (a)는 음성 신호

를 나타내었고, (b)는 기존 USAC의 신호 분류기를 통

해서 혼합신호로 잘못 단하여 TCX 모드로 잘못 부

호화 되었을 때의 결과이다. 그림 7의 (c)는 제안하는 

(a) 원 신호 2 (혼합 신호)

(b)  USAC의 결과 

(c) 제안된 알고리즘의 결과 

그림 6. USAC과 제안된 알고리즘의 결과 비교 2

Fig. 6. Result comparisons of USAC and proposed 

algorithm.

(a) 원 신호 (음성 신호)

(b)  USAC의 결과 

(c) 제안된 알고리즘의 결과 

그림 7. USAC과 제안된 알고리즘의 결과 비교 3

Fig. 7. Result comparisons of USAC and proposed 

algorithm.
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신호 분류기를 통해 음성신호를 단하여 ACELP 모드

로 부호화 되었을 때의 결과이다.

그림 7의 (b)에서 볼 수 있듯이, 음성신호의 묵음 구

간 에서 노이즈가 발생하여, 음질에 안 좋은 향을 미

치는 것을 알 수 있었다. 그와 다르게 제안하는 분류기

인 (c)에서는 묵음 구간에서도 노이즈가 게 발생 하

여 원 신호와 유사한 결과를 나타내는 것을 볼 수있다.

이처럼 신호를 분류함에 있어서 모드 선택이 원 신호

와의 오류를 여  뿐 아니라 음질과도 향을 주는 

것을 알 수 있고, 올바른 모드 선택의 요함을 알 수 

있다.

Ⅳ. 결  론   

본 논문에서 음성과 오디오 신호의 통합 코덱인 

MPEG의 표  코덱 USAC의 신호 분류에서의 성능을 

향상시키고자 MFCC의 특징 라미터 값을 추출하여 

GMM을 통한 음성 신호와 혼합 신호 분류 방법을 제안

하 다. 기존 USAC의 신호 분류방법에서 복잡성과 

Close-loop AbS 방식의 많은 연산 량의 문제 을 개선

하고자 하 고, 기존 USAC에서는 신호가 가지는 연속

인 특성을 고려하지 않은 재 임만을 가지고 신

호를 분류하 으나, 본 논문에서는 과거 임과의 상

성을 이용한 GMM 분류 방법을 통해 정확성을 높

다. 실험 결과 혼합신호의 경우 기존의 USAC의 잘못된 

신호 모드 선택이 평균 29% 지만 제안하는 알고리즘

을 통해서 평균 2.4%로의 오류만을 나타냈다. 음성신호 

역시 제안하는 알고리즘은 평균 99.75%로 ACELP 모드

를 정확히 선택 하는 것을 볼 수 있다. 이러한 올바른 

모드 선택으로 원 신호를 제안하는 알고리즘이 기존의 

USAC 보다 피치 성분을 잘 나타나는 것을 알 수 있었

고, 객  음질평가인 PESQ의 값 역시 높게 나오는 

것을 알 수 있다.

이처럼 MFCC를 이용한 GMM 분류 방법을 통해 

히 은 계산 량 뿐 아니라, 모드 선택의 정확성으로 

더 나은 음질을 보이는 것을 알 수 있다. 
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