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1. 서론

최근 다양한 멀티미디어 기기들의 발달로 인하여

무선통신을 이용한 멀티미디어 서비스가 활발하게

이용되고 있으며 보청기 환경에서도 사운드 및 음

성 품질에 대한 요구가 늘어나고 있다. 음성/음악

분류 알고리즘은 가변 비트레이트 음성 코딩에서

필수적인 부분이며 제한된 주파수 밴드를 효율적으
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로 사용하기 위한 방법이다. 그리고 음성/음악 분류

알고리즘은 보청기와 같이 저전력을 위한 제한된

시스템에서 음성/음악 분류를 통한 전체적인 음향

품질의 향상에도 이용된다. 최근 다양한 적응형 가

변 비트레이트 음성 코덱이 연구되어지고 있으며

음성/음악 분류 알고리즘의 성능이 최종적인 음성의

품질에 많은 영향을 미친다 [1]-[5]. 기존의 음성/음

악 분류는 CDMA2000 표준 코덱인 selected mode

vocoder (SMV) 코덱에서 Gaussian mixture model

(GMM), support vector machine (SVM) 을 이용하

여 분류 성능향상을 하였다 [6], [7].

본 논문에서는 실시간 음성/음악 분류기법을 기

반 가변 전송률 알고리즘을 채택하고 있는 3GPP의

표준코덱인 Enhanced Voice Services (EVS)의 기

존 방법을 분석하고 [8] 이를 기반으로 음성/음악

분류성능을 향상시키기 위한 기법을 제안한다. 구체
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요 약

본 논문에서는 recurrent neural network (RNN)을 이용하여 보청기 시스템을 위한 기존의 3GPP enhanced voice 
services (EVS) 코덱의 음성/음악 분류 성능을 향상시키는 방법을 제시한다. 구체적으로, EVS의 음성/음악 분류

알고리즘에서 사용된 특징벡터만을 사용하여 효과적으로 RNN을 구성한 분류기법을 제시한다. 다양한 음악장

르 및 잡음 환경에 대해 시스템의 성능을 평가한 결과 RNN을 이용하였을 때 기존의 EVS의 방법보다 우수한

음성/음악 분류 성능을 보였다.

ABSTRACT

In this paper, a novel approach is proposed to improve the performance of speech/music classification using the 
recurrent neural network (RNN) in the enhanced voice services (EVS) of 3GPP for hearing aids. Feature vectors 
applied to the RNN are selected from the relevant parameters of the EVS for efficient speech/music classification. 
The performance of the proposed algorithm is evaluated under various conditions and large speech/music data. 
The proposed algorithm yields better results compared with the conventional scheme implemented in the EVS.
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적으로, 최근 다양한 분야에서 강인한 분류성능을

보이는 neural network를 기반으로 하는 순차적인

데이터에 적합한 recurrent neural network (RNN)

을 음성/음악 분류 기법으로 선정하고 기존의 EVS

코덱에서 사용하는 특징벡터를 별도의 계산과정 없

이 사용하며 다양한 잡음 환경에서 기존의 EVS 기

반의 음성/음악 분류 알고리즘과 성능을 비교하였다.

2. Enhanced Voice Services (EVS)

EVS 코덱은 3GPP에서 표준화한 VoLTE 음성

코덱이다. EVS 코덱은 ACELP와 MDCT 두 가지

모드를 가지고 있는데 각각 중저, 중고 비트레이트

에 해당하며 시스템 상황이나 음성 품질 요구에 따

라 모드가 선택된다. 효과적인 음성/음악 분류를 위

해 먼저 Gaussian mixture model (GMM) 방법을

이용해 음성/음악 확률을 도출하고 스무딩과 샤프닝

을 위해 상황 (context) 기반의 음성/음악 분류 기법

을 적용하는 2 스테이지의 검출 시스템을 구성한다.

2.1 특징 벡터

EVS 코덱에서 음성/음악 분류 알고리즘의 복잡

도는 기존 코덱의 파라미터들을 사용함으로써 감소

시킬 수 있다. 음성/음악 분류에 효과적인 특징벡터

선택을 위해 분별 가능성을 Karnebäck의 방법을 이

용하여 아래와 같이 구한다 [9].

  



  




  

   (1)

여기서 
  , 

  은 각각 음성과 음악에 트레

이닝 데이터베이스에 사용되는 특징벡터의 히스토

그램을 나타내며 은 분별가능성이다.. 분별 가

능성 는 1과 0 사이의 값을 가지며 1일 경우

최대 분별 가능성을 가진다. 그 결과 68개의 초기

파라미터 중에서 12개의 특징벡터를 선별하였다

[3].

2.2 Gaussian mixture model (GMM) 기반의
음성/음악 검출

Gaussian mixture model (GMM) 은 expectation

maximization (EM) 알고리즘 [10]에 의해서 학습되

며 학습데이터로 음성, 음악 데이터가 사용되며 다

음과 같이 K개의 가우시안 밀도함수의 가중합으로

나타낸다.

   
  



 (2)

여기서 는 현재 프레임의  차원 특징벡터

  이며  는  가우시안 밀도함수의 가중

치이며 는 가우시안 밀도함수이다. 최종

적으로 도출된 음성, 음악 분류 확률  , 을 아

래의 결정식을 통하여 음성/음악을 판단한다.

  log  log  (3)

여기서 가 0보다 큰 경우 음악이며 0보다 작을

경우 음성이다.

2.3 상황(context) 기반의 음성/음악 검출

GMM 기반의 음성/음악 분류 기법은 매 프레임

마다 음성/음악을 결정할 때 입력신호에 따라 매우

빠르게 반응한다. 따라서 GMM 기반의 음성/음악

검출 알고리즘의 성능향상을 위해 auto regressive

(AR) 필터를 이용하여 다음과 같이 스무딩한다.

   

  

(4)

여기서 는 0과 1사이의 필터 상수이며  은

이전프레임의 값을 의미한다 [8].

상대적인 프레임 에너지는 음성/음악 신호에 가

까울수록 1에 가깝고 잡음 환경에 가까울수록 0.01

에 가깝다. 따라서 신호 에너지의 크기가 클 때에는

현재 값에 큰 가중치를 가지는 반면에 SNR 값이

낮은 경우 분류하기 어려운 조건이기 때문에 이전

프레임의 값에 가중치를 줄 필요가 있다. 결과적으

로          조건에서 다음과 같은 결정식

을 따른다.

     

     
      (5)

여기서 은 GMM 기반의 음성/음악 분류기의 기

울기이다.

효율적인 음성/음악 분류 알고리즘을 위해 0~7
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프레임의 결과값을 합쳐서 최종 검출 확률을 도출

하고 이것을 행오버라고 한다. 행오버 기법을 적용

함으로써 과거의 데이터를 가지고 음성이 시작하는

구간에서의 오분류를 줄일 수 있다 [8].

3. 제안된 RNN 기반의 음성/음악 분류

시스템

RNN은 자연어 처리, 음성 인식 등에 많이 사용

되는 연속된 신호에 적합한 분류 기법이다. RNN의

입력 값은 시간에 따른 순차적인 값이며 각 프레임

에 따라 neural network (NN)이 존재하며 이전의

프레임의 NN과 연결되어 있는 구조이다. 그림 1에

서 RNN의 기본구조를 나타낸다.

그림 1. RNN 구조
Fig. 1. Recurrent neural network structure

본 논문에서는 음성/음악 신호는 시간의 상관관계가
아주 높은 점을 고려한 RNN 기반의 음성/음악 분
류 기법을 제안한다.
길이 를 가지는 입력 데이터  가 주

어질 때 시간 에서의 RNN의 은닉층 을 아래와

같이 정의한다.

         (6)

여기서 는 비선형 함수이다. 모델의 출력값을
   으로 정의하면 RNN을 확률변

수     에 따른 확률 모델으로

정의 할 수 있다. 베이시안 NN으로부터 RNN의 목
적함수를 유도 할 수 있으며 목적함수 L은 다음과
같다 [11].

≈
  



log 
 
  

 
  



(7)

입력 에 대한 분류 확률은 최종적으로 각 레이어
의 평균을 다음 레이어로 전달하거나 근사하여 다
음과 같이 구한다.

 ≈ 

≈ 


  



 

(8)

여기서 ∼이다.

4. 실험 결과

본 논문에서는 EVS의 음성/음악 분류 알고리즘

에 적용한 RNN 기반의 음성/음악 분류 성능을 알

아보기 위해, 기존의 EVS의 알고리즘과 비교하였

다. 본 실험을 위해 음성 데이터베이스로 TIMIT 데

이터베이스 [12]가 사용되었으며 음악 데이터베이스

는 CD로 부터 다양한 장르 (블루스, 클래식, 힙합,

재즈 등)의 음원을 추출하였다.

RNN 기반의 음성/음악 알고리즘의 학습을 위하

여 60.1 시간의 음성 데이터베이스와 160.2 시간의

음악 데이터베이스를 사용하였으며 각각의 음성 파

일은 6~12 초이며 음악파일의 경우 3~5 분의 길이

를 가지고 있다. 실제 환경과 비슷한 성능 평가를

위해 깨끗한 음성 신호에 잡음을 합성하여 잡음 환

경에서 음성/음악 분류를 판단하였다. 잡음 환경은

음성 데이터에 car, babble, white, factory 잡음이

20 dB SNR로 부과되었다.

테스트를 위하여 20.4 시간의 음성 데이터베이스

61.5 시간의 음악 데이터베이스를 사용하였으며 학

습 데이터와 중복되지 않는 데이터를 사용하였다.

모든 데이터는 16 kHz으로 샘플링 되었으며 프레임

사이즈는 20ms 이고 성능을 평가하기 위해 각각의

프레임에 0 (무음), 1 (음성), 2 (음악)로 작성한 것

과 비교하였다.

표 1. EVS와 제안된 음성/음악 분류 성능 비교
Table 1. Comparison of speech/music classification 

accuracy

EVS Proposed

speech

clean 0.9980 0.9981

car 20dB 0.9927 0.9941

babble 20dB 0.9905 0.9914

white 20dB 0.9642 0.9775

factory 20dB 0.9850 0.9871

music
classic 0.9868 0.9912

others 0.9311 0.9435

표 1은 EVS와 제안된 RNN 기반의 알고리즘에

서 음성/음악 검출 확률을 나타낸다. RNN의 hidden
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layer를 3개로 이용하였고 각각 200, 600 그리고

200 개의 유닛을 사용하였다. 표 1을 통해서 기존의

EVS 알고리즘 보다 제안된 RNN 기반의 알고리즘

의 전반적으로 우수함을 볼 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 RNN를 이용하여 기존의 3GPP

EVS 코덱의 음성/음악 분류 성능을 향상시키는 방

법을 제시하였다. EVS의 음성/음악 분류알고리즘에

서 사용된 특징벡터만을 사용하여 효과적인 RNN을

구성한 분류기법을 제시하였다. 다양한 잡음환경에

서 시스템의 성능을 평가한 결과 기존의 EVS의 방

법보다 평균 0.5% 음성/음악 분류 성능 향상을 보

였으며 노랫말이 없는 classic 장르의 성능이 다른

장르 (블루스, 힙합, 재즈 등) 보다 성능이 높게 나

오는 것을 알 수 있다.
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