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요  약 

본 논문에서는 화자 인식의 성능을 개선하기 위해서 glottal flow로부터 source mel-frequency cepstral coefficient 
(SMFCC), 왜도, 첨도를 추출하여 활용하였다. 일반적으로 glottal flow의 고주파 대역은 응답의 크기가 평탄하므로 

미리 정한 차단주파수 미만에 대해서만 SMFCC를 추출한다. 추출된 SMFCC, 왜도, 첨도는  종래의 특징 파라미터와 

결합된 후 종래의 화자인식 시스템과 동등한 조건에서의 성능 비교를 위하여 principal component analysis (PCA) 및 

linear discriminiat analysis (LDA)를 통한 차원축소가 행해진다. 대용량의 화자인식 실험결과를 통해서 제안된 인식 

시스템이 종래의 화자인식 시스템 보다 더 좋은 성능을 나타냄을 확인할 수 있었으며, 특히 가우시안 혼합이 낮을 때 

더 높은 성능향상을 나타내었다.

ABSTRACT

In this paper, we utilize source mel-frequency cepstral coefficients (SMFCCs), skewness, and kurtosis extracted in 
glottal flow signals to improve speaker recognition performance. Generally, because the high band magnitude response 
of glottal flow signals is somewhat flat, the SMFCCs are extracted using the response below the predefined cutoff 
frequency. The extracted SMFCC, skewness, and kurtosis are concatenated with conventional feature parameters. 
Then, dimensional reduction by the principal component analysis (PCA) and the linear discriminat analysis (LDA) is 
followed to compare performances with conventional systems under equivalent conditions. The proposed recognition 
system outperformed the conventional system for large scale speaker recognition experiments. Especially, the 
performance improvement was more noticeable for small Gaussan mixtures.

키워드 : 화자인식, 성문파, 왜도, 첨도, 주성분 분석, 주요인 분석

Key word : speaker recognition, glottal flow, skewness, kurtosis,  PCA, LDA
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Ⅰ. 서 론

최근 정보 통신망을 이용한 전자 정부, 전자 상거래, 
개인 맞춤 서비스 등의 수요가 급격히 증가하면서, 본인

인증절차가 필수가 되었다. 하지만, 기존의 본인인증절

차에 필요한 스마트카드, PIN 등은 분실의 위험이 있으

며, 주기적으로 변경해주어야 한다는 단점을 갖고 있다. 
이러한 단점을 보완하기 위하여 생체인식기술이 각광받

고 있다. 특히, 생체인식기술중 화자인식은 지문인식, 홍
채인식에 비해 비용경쟁력이 높고 원격인증이 가능하다

는 장점으로 인해 지속적으로 연구가 수행되고 있다[1].
화자인식이란 사람이 발성하는 음성신호에서 고유

한 특색을 추출하여 화자를 확인하는 것으로 정의되며, 
화자인식 연구는 크게 특징추출과 패턴 매칭으로 구성

되어 있다. 본 논문에서는 특징추출과 관련된 연구를 중

점적으로 수행하였다. 현재, 화자인식을 위해서 가장 널

리 사용되는 특징은 mel-frequency cepstral coefficient 
(MFCC), perceptual linear predictive cepstral coefficient 
(PLPCC) 등이 있다[2,12]. 하지만, 이와 같은 특징들은 

음성의 형태학적 특성을 고려하지 않고 있으며 화자가 

발성하는 어휘에 영향을 많이 받는다는 단점을 갖고 있

다[4,6]. 이를 보완하기 위하여 본 논문에서는 MFCC, 
PLPCC와 함께 음성의 형태학적 특성을 포함하고 있는 

glottal flow에서 SMFCC, 왜도, 첨도 특징을 추출하여 

화자인식에 사용하였다. 또한, glottal flow 스펙트럼의 

고주파대역에서 발생되는 평탄한 성분은 화자정보를 

추출하는데 무의미하므로 저역통과필터링 및 스펙트럼 

확장을 수행한 후 특징을 추출하였다. 최종적으로 추출

된 특징들은 결합 후 PCA 와 LDA 과정을 통해  차원축

소를 수행하여 화자인식에 사용하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 화자인식 관

련 연구를 설명하고, 3장에서 제안된 화자인식 시스템

에 대하여 소개한다. 4장에서 실험방법 및 실험 결과를 

분석하고 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1. MFCC 특징 파라미터 추출

MFCC는 화자인식에 사용되는 대표적인 파라미터

로서 사람의 청각특성을 반영한 비 균일한 스케일로 

Fig. 1 Process of MFCC extraction 

주파수를  나눌 수 있다는 장점을 갖고 있다[2]. MFCC
를 추출하는 과정을 그림 1에 나타내었다.

입력 신호는 입에서 자유공간으로 방사하는 과정에

서 고주파 성분이 손실된다. 손실된 고주파 성분을 보

상해주기 위하여 식 (1)로 정의된 선강조(pre-emphasis) 
필터를 수행한다. 선강조 필터를 통과한 입력신호는 원

활한 신호 분석을 위하여 창함수(window)를 씌워서 신

호를 프레임 단위로 나누어 분석한다.

                         (1)

그 후, discrete Fourier transform (DFT)를 이용하여 

주파수 영역의 응답으로 변환되며 응답의 절대치를 인

간의 청각 특성을 반영한 멜-주파수 필터뱅크로 적분한

다. 선형주파수와 멜-주파수의 관계는 식 (2)와 같다.

  × log

             (2)

최종적으로 로그를 취한 필터뱅크 응답에 inverse 
discrete cosine transform (IDCT)를 취하여 최종적으로 

MFCC 특징 파라미터를 추출한다[3]. 

2.2. Gaussian Mixture Model (GMM)

GMM은 화자인식에 가장 많이 사용되는 확률분포 

모델링 기법으로서 식 (3)과 같이 표현된다[4].

   




                          (3)

는 D차 특징 벡터, 는 번째 가우시안 혼합의 가

중치로서 가중치의 총 합은 항상 1을 만족한다. M은 가

우시안 혼합의 개수,  는 D차원의 가우시안 분포로

서 식 (4)로 정의된다. 

  ∑


 

 ∑    (4)
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는 번째 가우시안 분포의 평균벡터, ∑는 번째 

가우시안 분포의 공분산행렬이다. 는 가우시안 분포

의 평균벡터, 공분산행렬, 가중치 등의 파라미터의 집

합을 나타낸다.
가우시안 혼합 모델의 파라미터는 주어진 훈련 데

이터의 우도의 총합이 최대가 되도록 하는 방식, 즉, 
expectation maximization (EM) 기법으로 추정된다. 
EM 알고리즘은 초기 파라미터 를 설정하고  

  ≥  를 만족하는 새로운 파라미터 를 

추정한다. 가우시안 혼합 모델의 파라미터 초기값은 일

반적으로 벡터 양자화 기법을 이용하여 추정하며, 새로

운 파라미터는 다음 반복의 초기 파라미터가 현재파라

미터와 초기파라미터의 차가 특정 수렴 값에 도달하거

나 최대 반복 횟수를 만족 할 때까지 반복하여 추정된

다[5].

2.3. Glottal flow 추정

glottal flow란 성대의 진동에 의해 분절적으로 만들

어지는 작은 공기 파열을 의미하며 화자의 형태학적인 

특성을 반영하고 있다. glottal flow는 일반적으로 

Iterative adaptive inverse filtering (IAIF)을 통해 추정된

다[6]. IAIF는 정확한 glottal flow추정을 위하여  2 단
계의 과정을 거친다. 상세한 과정을 그림 2에 나타내었

다. 그림 2에서  ar(k)는 r 차수를 갖는 linear predictive 
coefficient (LPC)의  k 번째 값이다. 은 최종적으

로 추정되는 glottal flow이다. 각 블록에 대한 설명은 

다음과 같다. 고역통과 필터링은 음성을 녹음하는 과

정에서 발생하는 저주파 전원 잡음을 제거하기 위하여 

수행된다. 적분은 입술에서 자유공간으로 방사하는 과

정에서 발생하는 방사효과를 제거하며  전달함수는 식 

(5)와 같다.

 


                             (5)

 
LPC 분석은 성도 특성을 모델링하기 위하여 수행되

며,  입력신호의 자기상관함수에 Levinson-Durbin (LD) 
재귀 알고리즘을 수행하여 추출한다[7]. 마지막으로 역 

필터링은 LPC를 사용하여 음성의 성도 특성을 제거하

며 이를 위한 전달함수는 식 (6)과 같다.

Fig. 2 Glottal flow estimation using the IAIF

  




 
                      (6)

최종적으로 추정된 glottal flow에는 입력음성의 스

펙트럼에서 성도의 특성이 제거된 오로지 화자의 형태

학적인 특성으로 인한 성분만을 포함하게 된다[8].

2.4. 왜도 및 첨도

음성은 성대의 떨림 여부에 따라 유성음과 무성음으

로 구분되며 무성음의 경우 성대가 열린 상태에서 진동 

없이 소리가 발생된다. 따라서 무성음은 시간 영역에서 

신호의 분포가 정규분포에 가깝다고 예상할 수 있으며 

이는 화자인식을 위한 특징파라미터로 사용하기에는 적

합하지 않다[9]. 반면, 유성음의 경우 성대의 떨림으로 

인해 주기적인 펄스 형태를 갖는 소리가 발생한다.  즉, 
유성음은 시간 영역에서의 분포가 정규분포보다 뾰족하

거나 왼쪽 혹은 오른쪽으로 상대적으로 치우쳐 있을 것

으로 예상할 수 있다. 이러한 유성음의 분포 특성은 성대

의 떨림 특성과 관련이 있으며 화자마다 같지 않을 것이
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Fig. 3 Proposed speaker recognition system 

라고 예상할 수 있으므로  특징파라미터로서 활용될 수 

있다. 유성음 표본에 관한 분포 특성을 분석하는 방법으

로 왜도와 첨도가 있다. 왜도는 평균을 기준으로 표본 집

합의 분포가 대칭일 경우에 0, 오른쪽으로 치우칠 때 양

수, 왼쪽으로 치우칠 때 음수 값을 갖는다. 첨도는 표본 

집합의 분포의 뾰족함을 나타낸다. 정규분포일 경우에 0
의 값을 가지며 분포가 상대적으로 뾰족해질수록 더 큰 

양의 값을 가진다. 왜도 및 첨도는 식 (7)과 같이 각각 3
차 혹은 4차 모멘트로부터 추정이 가능하다[10].

 


  

 



  ,  

  

  



      (7)

N 은 표본의 총 개수, 는 주어진 표본 집합의 평균, 
은 n 번째 표본의 값, 는 표본 집합이 갖는 표준

편차이다. 

2.5. PCA 및 LDA

PCA와 LDA는 데이터 분류와 차원 축소를 위하여 

가장 널리 사용되는 기술이다. PCA는 주어진 데이터간

의 상관관계로 인한 정보손실을 최소화하여 데이터의 

분산을 최대로 하는 주성분을 찾아 각 데이터를 주성분 

축으로 사영시키는 방법으로서 데이터의 분포를 가장 

잘 나타내는 다변량 통계 기법이다. 반면,  LDA는 데이

터의 클래스 간 분산과 클래스 내 분산의 비율을 최대

화하여 데이터의 클래스 분리를 최대화하는 축을 찾아 

데이터를 사영시키는 방법이다[11]. PCA, LDA는 식 

(8), (9)를 수행하여 고유값과 고유벡터를 구하고 고유

값이 큰 고유벡터를 축으로 하여 데이터를 사영시켜 차

원을 축소한다. 

                                    (8)

                                  (9)

은 입력된 데이터의 공분산 행렬,  는 클래스 간 

분산 행렬,  는 클래스 내 분산 행렬, 는 고유값, 

는 고유벡터 이다. 

Ⅲ. 제안된 화자 인식 시스템

본 논문에서 제안한 화자인식 시스템의 블록다이어

그램을 그림 3에 나타내었다. 단구간 음성이 입력되었을 

때, 불필요한 정보를 제거하기 위하여 단순 에너지 임계

치를 적용하여 묵음제거를 수행한다. 그 후,  PLPCC, 
MFCC를 추출하고 glottal flow 신호로부터 제안된 방식

에 의한 SMFCC, 왜도, 첨도 등을 추가적으로 추출한다. 
추출된 특징 파라미터들은 결합 후, PCA 및 LDA에 의

한 차원축소를 수행하여 화자인식에 사용한다. 최종 추

출된 특징 파라미터는 각각의 화자에 관한 미리 훈련된 

GMM에 입력하여 특정 화자에 대한 유사도가 측정된다. 
주요 블록에 대한 설명은 다음과 같다.
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3.1. 묵음제거

묵음제거는 입력음성에서 화자정보를 포함하고 있지 

않은 데이터를 제거함으로써 계산량 감축 및 화자인식 신

뢰성을 높이기 위하여 수행된다. 본 논문에서는   초기 입

력음성의 평균 에너지를 사용하여 임계값을 구하고 단구

간 프레임에서의 평균에너지가 임계값보다 클 경우 음성 

작을 경우 묵음으로 분류하여 묵음제거를 수행하였다.

3.2. PLPCC 추출

음성의 주파수 영역의 특성 분석을 위하여 MFCC의 

보조적인 특징 파라미터로서 PLPCC가 널리 활용되어 

왔다[12]. PLPCC는 인지적 필터뱅크를 활용한 주파수 

응답의 추정, 인지적 관점에서의 주파수 응답 크기 변환, 
주파수 응답으로부터의 LPC의 추정, LPC로부터의 캡스

트럼 계수의 추정 등의 과정을 통해서 추출된다[13]. 

3.3. 제안된 음원 특징 추출

일반적으로 glottal flow의 스펙트럼은 그림 4의 (a)와 

같이 고주파 대역에서 응답의 크기가 평탄해지는 것을 

확인할 수 있다. 이러한 평탄한 스펙트럼 부분에서의 정

보 추출은 무의미하기 때문에 저역통과 필터링을 수행하

여 제거하여 준다. 차단 주파수의 설정 문제는 고대역에

서 glottal flow 스펙트럼이 갖는 평탄함 정도 가 유사할 

것이라고 단정할 근거가 없으므로 전수조사를 통하여 결

정한다. 또한, 종래에 구현해 놓은 MFCC 추출 블록을 동

일하게 활용하여 SMFCC를 추출하기 위하여 스펙트럼 

확장을 수행한다. 확장 과정에서 발생하는 정의되지 않

은 스펙트럼의 값은 이미 정의 되어 있는 스펙트럼 값의 

선형 보간에 의해서 간단히 추정한다. 그림 4는 차단 주

파수가 6 kHz 일 때의 선형 보간 추정법을 활용한  glottal 
flow 스펙트럼의 확장 예시를 나타내었다.

3.4. 차원 감축

본 논문에서 활용하는 최종적인 특징 파라미터는  기

존 화자인식에서 널리 사용되어온 MFCC 및 PLPCC, 
그리고 glottal flow에서 추출한  SMFCC, 그것의 왜도 

및 첨도로 구성된다. 상기의 특징 파라미터는 식 (10)의 

변환을 통하여 차원 축소가 이루어지며 변환된 벡터가 

화자인식을 위한 특징 파라미터로 활용된다.

                                 (10)

Fig. 4 Example of original and stretched spectrum of 
glottal flow ((a) original (b) stretched)

이때,       , A 는 PCA 

혹은 LDA에 의해 추정된 차원축소 행렬이다. cMFCC, 
cPLPCC,  cSMFCC , S, K는 각각 MFCC 특징벡터, PLPCC 
특징벡터, SMFCC 특징벡터, 왜도, 첨도를 나타낸다.

3.5. 스코어 계산

각 화자의 발성에서 추출된 특징 파라미터를 사용하

여 미리 훈련된 GMM에 대하여 임의의 화자의 발성으

로부터 추출된 특징 파라미터의 스코어는 식 (11)과 같

이 계산된다. 

  


log                  (11)

여기서,  는 t 번째  프레임에서 추출된 특징 파라미

터,  는 번째 화자의 모델 파라미터,    는 번

째 화자가  를 발생시킬 확률, T 는 추출된 총 특징벡

터의 개수이다.

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1. 데이터베이스

실험에 사용한 음성 데이터베이스는 미국 국립 표준



Glottal flow 신호에서의 향상된 특징추출 및 다중 특징파라미터 결합을 통한 화자인식 성능 향상

2797

기술 연구소에서 구성한 TIMIT 데이터베이스를 사용

하였다. TIMIT 데이터베이스는 미국 주요 8개 지역의 

남성 438명 여성 192명으로 총 630명의 화자가 2∼4초 

동안의 각기 다른 10문장을 표준어 또는 방언으로 발성

하여 총 6,300개의 음성데이터로 구성되었다. 화자모델 

훈련을 위하여 화자 당 임의의 8개의 음성 데이터를 사

용하였으며, 모델 훈련에 사용되지 않은 2개의 음성 데

이터는 테스트 데이터로 사용 되었다.

4.2. 특징 파라미터 및 모델링

특징 추출을 위한 단구간 분석 프레임의 크기는 이전 

프레임과 20ms 중첩된 30ms이며, 선 강조 필터 계수는 

0.97, DFT 크기는 512이다. 캡스트럼 파라미터 추출을 

위한 인지적 필터뱅크의 총 개수는 33개 였다. 이러한 

조건 하에서 각 단구간 분석 프레임에서는 에너지 프레

임에서 추출된 110차의 특징 파라미터는 최종적으로 

PCA 또는 LDA를 수행하여 기존의 화자인식에 사용되

는 MFCC 36차와 동일한 차원을 갖도록 하였다. 각 화

자의 확률분포함수는 혼합 2, 4, 8, 16인 GMM으로 모

델링하였다.  

4.3. Glottal flow의 왜도와 첨도의 분포 특성

2.4장에서 유성음에서 추출한 왜도와 첨도는 화자인

식을 위한 특징파라미터로서 유용하게 활용될 수 있다

고 설명하였다. glottal flow 또한 유성음에서 추정되며, 
화자의 성대의 떨림 특성을 반영하고 있기 때문에 화자

인식을 위한 특징파라미터로서 사용될 수 있다고 판단

할 수 있다. 본 논문에서는 임의의 화자 발성에서 추정

된 glottal flow에서 왜도와 첨도를 추출하여 분포 특성

을  분석함으로써 이를 검증하였다. 그림 5의 (a)와 (b)
는 각각의 화자에서 추출한 왜도와 첨도의 분포 특성을 

나타내었다. 그림 5를 통해 왜도와 첨도는 각각의 화자

마다 다른 분포 특성을 갖고 있음으로 화자인식에 사용

되는 특징파라미터로서 유용하게 활용될 수 있다는 것

을 알 수 있다.

4.4. SMFCC에 의한 화자인식 성능 분석

Glottal flow에 대한 저역통과 필터링의 최적 차단주

파수를 선택하기 위하여 차단주파수를 4 kHz에서 7.5 
kHz까지 0.5 kHz간격으로 증가시키며 전수조사를 수

행하였다. 그림 6은 저역통과 필터링을 수행한 glottal 

flow에서 추출한 SMFCC에 대한 화자인식 결과이다. 
결과를 통해 6 kHz에서 56.98% 로 가장 높은 인식률을 

보이는 것을 확인하였고, 이후 실험에서 차단주파수는 

6 kHz로 고정하여 특징을 추출하였다. glottal flow에서 

기존의 방식으로 추출한 SMFCC와  본 논문에서 제안

한 특징 파라미터를 사용한 화자인식률을 그림 7에 나

타내었다.

Fig. 5 Distribution characteristics of skewness and kurtosis 
extracted from glottal flow ((a) distribution of skewness (b) 
distribution of kurtosis)

Fig. 6 Recognition results according to the cutoff frequency 
of lowpass filter (number of Gaussian mixtures : 16)
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Fig. 7 Recognition results for the proposed feature param- 
eters ( : SMFCC, : SMFCC_L, : SMFCC_LSK)

기존의 전 주파수 응답을 활용하는 SMFCC 추출방

법보다 저역통과 필터링 및 스펙트럼 확장을 수행한 후 

SMFCC를 추출하였을 때(SMFCC_L) 더 좋은 인식률

을 보이는 것을 확인 하였다. 또한, glottal flow에서 추

출된 왜도와 첨도를 추가로 구성하였을 때(SMFCC_ 
LSK) 가장 좋은 인식률을 보이는 것을 확인하였다. 참
고로, 가우시안 혼합 16 에서 SMFCC_L 기준으로 왜도

(S) 및 첨도(K)에 의한 성능 향상은 각각 3.20%, 5.18% 
였다.

4.5. 전체적인 화자인식 성능 비교

MFCC 특징 파라미터만을 활용한 기존의 화자인식 

시스템과 본 논문에서 제안된 화자인식 시스템의 화자

인식률을 그림 8에 나타내었다. 

Fig. 8 Comparative speaker recognition results ( : con- 
ventional speaker recognition system, : proposed (PCA), 

: proposed (LDA))

기존 화자인식 시스템과 비교하였을 때 PCA를 활용

하여 제안된 화자인식은 가우시안 혼합 개수 2, 4, 8, 16
에 대하여 각각 21.03%, 15%, 11.98%, 10.63%의 성능

향상을 보였으며, LDA를 활용하여 제안된 화자인식은 

가우시안 혼합 개수 2, 4, 8, 16에 대하여 각각 13.57%, 
10.19%, 6.34%, 5.39%의 성능향상을 보였다. 결론적으

로 본 논문에서 제안한 화자인식 시스템은 기존 화자인

식 시스템보다 전반적으로 더 좋은 화자인식 성능을 보

였으며, 특히 가우시안 혼합이 낮을 때 더 높은 성능향

상을 보였다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 특징 파라미터 추출방법을 제안하고 

기존의 특징들과의 결합을 통해 화자인식 성능 개선을 

도모하였다. 실험결과 제안한 방법으로 추출된 특징 

파라미터가 기존의 방법으로 추출된 특징 파라미터보

다 높은 인식률을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 
기존의 MFCC, PLPCC와 제안된 특징 파라미터를 

PCA, LDA를 사용하여 결합하여 화자를 인식하였을 

때 기존의 화자인식 시스템보다 전반적으로 우수한 성

능개선을 보이는 것을 확인할 수 있었으며, 특히 가우

시안 혼합이 낮을 때 높은 성능 향상을 보이는 것을 알 

수 있었다. 향후, 제안된 특징 파라미터를 활용하여 

deep neural network (DNN) 기반의 화자인식 연구를 

계획하고 있다.
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1999년 한국과학기술원 전기 및 전자공학과(석사)
2002년 한국과학기술원 정보통신공학과(박사)
2002년 ~ 2006년 삼성종합기술원 컴퓨팅랩(책임연구원)
2006년 ~ 2009년 한국과학기술원 디지털미디어랩(연구조교수)
2009년 ~ 현재 경상대학교 전자공학과/공학연구원(부교수)
※관심분야 : 음성신호처리, 음성오디오 부호화


