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요   약

최근 시스템에 음성 인증 기능이 탑재됨에 따라 화자(Speaker)를 정확하게 인증하는 요성이 높아지고 있다. 이

에 따라 다양한 방법으로 화자를 인증하는 모델이 제시되어 왔다. 본 논문에서는 Short-time Fourier 

transform(STFT)를 용한 새로운 화자 인증 모델을 제안한다. 이 모델은 기존의 Mel-Frequency Cepstrum 

Coefficients(MFCC) 추출 방법과 달리 도우 함수를 약 66.1% 오버랩하여 화자 인증 시 정확도를 높일 수 있

다. 새로운 화자 인증 모델을 제안한다. 이 때, LSTM 셀을 용한 Recurrent Neural Network(RNN)라는 딥 

러닝 모델을 사용하여 시변  특징을 가지는 화자의 음성 특징을 학습하고, 정확도가 92.8%로 기존의 화자 인증 모

델보다 5.5% 정확도가 높게 측정되었다.

ABSTRACT

Recently as voice authentication function is installed in the system, it is becoming more important to accurately 

authenticate speakers. Accordingly, a model for verifying speakers in various ways has been suggested. In this paper, we 

propose a new method for verifying speaker verification using a Short-time Fourier Transform(STFT). Unlike the existing 

Mel-Frequency Cepstrum Coefficients(MFCC) extraction method, we used window function with overlap parameter of around 

66.1%. In this case, the speech characteristics of the speaker with the temporal characteristics are studied using a deep 

running model called RNN (Recurrent Neural Network) with LSTM cell. The accuracy of proposed model is around 92.8% 

and approximately 5.5% higher than that of the existing speaker certification model.

Keywords: Speaker verification, STFT, Deep Learning, Recurrent Neural Network(RNN)

I. 서  론* 

최근 IoT, 임베디드 시스템 등에 사용자 인증 기

능이 탑재됨에 따라 사용자를 정확하게 인증하는 

요성이 높아지고 있다. 화자 인증(Speaker 

Verification)은 화자의 음성을 활용하여 화자가 시
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스템에 등록된 정당한 사용자인지 여부를 인증하는 

것이다[1].

화자 인증은 화자 인식(Speaker Recognition)

의 범주에 속하는데, 이는 텍스트 독립 인 유형

(text-independent)과 텍스트 종속 인 유형

(text-dependent)으로 구분된다[2]. 텍스트 종속

인 화자 인증 유형은 화자 등록 과정과 테스트 과

정의 음성 내용이 동일하기에 상 으로 높은 정확

도를 나타낸다. 그러나 텍스트 독립 인 화자 인증 

유형은 화자 인증 시, 화자가 등록한 음성 내용과 무
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Fig. 1. Mel-Frequency Cepstrum Coefficients Process

하게 검증하고, 수많은 변형을 포함할 수 있기 때

문에 상 으로 높은 정확도를 나타내기 어렵다.

일반 으로 화자 인증 모델은 화자의 목소리를 등

록(enrollment)하는 과정과 화자의 음성을 인증(v

erification)하는 과정이 필요하다[2]. 화자의 목소

리 등록 시, 화자의 음성에서 특징을 추출하기 해 

Linear Predictive Coding(LPC)[3], Mel-Fre

quency Cepstrum Coefficients(MFCC) [4], 

Perceptual Linear Predictive Analysis(PL

P)[5] 등의 방법을 사용한다. 화자의 음성 특징 추

출 시 많이 사용되는 방법은 MFCC로써, 이 방법은 

입력된 신호에서 실제 유효한 소리의 특징을 추출한

다. MFCC는 입력된 소리 체를 상으로 하는 것

이 아니라, 일정 구간(Short-time)으로 나 어 해

당 구간에 한 스펙트럼을 분석하여 특징을 추출하

는 방법이다.

본 논문에서는 화자 인증 시, 기존의 MFCC 방

법과 달리 시간 인 데이터 단 인 도우를 특정 비

율로 오버랩하여 화자의 음성을 Short-time 

Fourier transform(STFT)에 용하고, 딥 러닝 

모델인 Recurrent Neural Network(RNN) 모

델을 사용하여 음성 데이터를 학습하여 기존의 텍스

트 독립 인 화자 인증 모델보다 높은 정확도를 나타

낼 수 있는 화자 인증 모델을 제안한다. 정확도 측면

에서, 기존의 화자 인증 모델은 일반 인 MFCC 방

법을 사용한다[4]. 그러나 본 논문은 화자의 음성 

특징 추출 시, 도우 함수를 일부분 겹치게 하여 화

자의 음성에서 손실되는 정보가 최소화되도록 한 후, 

STFT를 용한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 화자 

인증 모델 련 연구로써 화자의 음성을 처리하기 

한 방법, 딥 러닝 모델을 용한 화자 인증 모델에 

해 설명한다. 3장에서는 변경한 MFCC 추출 방

법을 사용하여 화자의 음성 특징을 추출한 후, 

RNN 모델을 사용한 화자 인증 모델을 제안한다. 4

장에서는 3장에서 제안한 방법을 통한 실험 결과를 

보이고 마지막 5장에서는 결론과 향후 연구 방향을 

제시한다. 

II. 련 연구

2.1 Short-time Fourier transform 연구

STFT란 시간이 지남에 따라 변화하는 신호의 사

인  주 수와 상 성분을 결정하는 데 사용되는 푸

리에 련 변환이다[6]. STFT는 시간에 따라 변화

하는 긴 신호를 짧은 시간 단 로 분할한 다음에 푸

리에 변환을 용하기에 결과 으로 각 시간 구간마

다 어떤 주 수들이 존재하는지 알 수 있다. 

2.2 화자 인증(Speaker Verification) 연구

일반 으로 화자 인증 연구에서는 화자 음성 모델

을 등록하고, 화자를 인증하기 해 음성 데이터에서 

화자의 음성 특징을 추출하는 과정을 수행한다.

이 때, 가장 리 쓰이는 방법은 MFCC이다. 이 

방법은 사람의 청각이 주 수 역에서 민감한 반

면 고주 수 역에서 상 으로 둔감한 특성을 표

한 멜 스 일(mel scale)에 기반한 음성 특징이

다[4]. MFCC 추출 과정은 Fig. 1.과 같다. 우선 

음성 신호로부터 매 임 단 로 도우 함수를 

운 다음 Discrete Fourier Transform(DFT) 과

정을 통해 시간 역에서 주 수 역으로 변환시킨

다. 그 다음으로 멜 스 일을 가지도록 주 수 축을 

변환한 후, 이 스 일에서 동일한 역폭을 가지는 

삼각 필터뱅크를 통해 필터뱅크 별 에 지를 구한다. 

여기에 로그 함수를 취한 다음 Discrete Cosine 

Transform(DCT)를 통해 최종 인 MFCC 값을 

구하게 된다.

2.3 딥 러닝 모델을 용한 화자 인증

음성 데이터는 발화 기 의 상태에 따라, 그리고 

각 단어의 문장 내 치에 따라 큰 변동성을 보이는 

특징을 갖는다. 이 특징은 음성 인식 시스템의 실용

화를 어렵게 한다. 이러한 문제를 해결하기 해 음

성 데이터 처리 단계와 화자 모델 생성 단계에 딥 

러닝 모델을 용하면 주변 환경의 잡음을 제거하고, 
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Fig. 3. Mel-Frequency Cepstrum Coefficients Process

Fig. 2. Structure of RNN with LSTM Cell

화자 음성 이외의 노이즈 부분을 제거할 수 있다. 

표 으로 Deep Neural Network(DNN)를 활용

한 d-vector[7]의 경우 화자의 음성 특징을 추출하

기 해 음성 데이터를 사용해 심층 신경망의 특정 

은닉 층의 출력 값을 취함으로써 d-vector를 추출

하 다. 신경망 기반의 학습 기법을 사용하면 주변 

환경의 잡음이 제거되고, 화자의 음성 특징이 반 된 

d-vector를 생성해 낼 수 있다.

2.4 순환 신경망 모델

RNN은 인공 신경망의 한 종류로, 유닛 간의 연

결이 순환  구조를 갖는 특징을 갖고 있다. 이러한 

구조는 시변  동  특징을 모델링 할 수 있도록 신

경망 내부에 상태를 장할 수 있게 해 다. 방

달 신경망(Feedforward neural network)과 달

리 RNN은 내부의 메모리를 이용해 시 스 형태의 

입력을 처리할 수 있기에 음성 인식이나 필기체 인식

과 같이 시변  특징을 가지는 데이터를 처리하는데 

합하다.

Long-Short Term Memory(LSTM)[8]는 

RNN에서 사용되는 은닉 층 활성화 유닛으로, 

ReLu 활성화 함수를 사용하여 RNN 모델 학습 시 

시간 간격이 커질수록 오류에 의한 기울기 값이 잘 

달되지 않는 vanishing gradient 상을 해결

하기 해 이용한다.

일반 인 RNN의 구조는 Fig. 2.와 같다. 는 

시간을 의미하며,   는 각각  시간에서의 

입력 값, 출력 층의 활성화 값, 은닉 층의 활성화 값

을 의미한다.   는 각각 입력 층과 은닉 층

을 연결하는 가 치, 은닉 층과 출력 층을 연결하는 

가 치, 그리고 은닉 층을 서로 연결하는 가 치를 

의미한다. 는  시간 단계에서의 상태 값으로, 

LSTM 셀에서 은닉 층의 활성화 값의 연산에 사용

하는 내부 인 값이다.

재 시간에서 상태 값과 활성화 값은 여러 게이

트들에 의하여 결정된다. 게이트에는 입력 게이트, 

출력 게이트, 그리고 망각 게이트가 있다. 입력 게이

트는 상태 값에 입력을 얼마나 반 할지, 출력 게이

트는 상태 값을 얼마나 활성화 값으로 보낼지, 망각 

게이트는 과거의 상태 값을 얼마나 남길 것인지 결정

한다. 각각의 게이트 값은 재 시간의 입력 값과 이

 시간의 은닉 층 활성화 값에 의하여 결정된다. 

III. 제안 방법

3.1 화자 인증 모델 개요

본 논문에서는 RNN을 활용한 새로운 화자 인증 

모델을 제안한다.

화자의 목소리를 등록하는 과정에서는 화자의 음

성 데이터에서 화자의 특징을 추출하고, 추출한 특징

을 기반으로 화자의 음성 모델을 학습한다. 화자의 

음성을 인증하는 과정에서는 인증을 해 입력으로 

들어오는 음성 데이터에서 화자의 음성 특징을 추출

한 후, 추출한 특징과 기존에 학습이 완료된 화자의 

음성 특징 간의 유사도를 비교하여 화자가 시스템에 

등록되어 있는 화자인지 인증한다. 

3.2 음성 특징 추출

본 논문에서는 화자의 음성 특징을 추출하기 해 

기존의 MFCC와 달리 도우 함수를 특정 비율로 

오버랩하고, STFT를 사용하여 화자의 음성 특징을 

추출한다. 변경된 부분은 Fig. 3.과 같고, 변경된 

단계는 아래와 같다.

3.2.1 윈도우 함수 적용

본 논문에서는 오디오나 음성 처리에서 가장 많이 

사용하는 도우 함수인 해  도우 함수
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(Hamming Window Function)를 사용한다. 해

 도우 함수는 식(1)과 같고, Fig.4.와 같은 모

양을 나타낸다. 

   × 
  (1)

여기에서 은 해  도우 함수의 크기, 

는 도우의 길이, 은 도우의 개수를 의미한다.

일반 으로 화자의 음성 특징 추출 시, 도우 함

수의 크기에 따라 음성 데이터를 분리하여 특정 구간

에서 음성 특징을 추출하기 때문에 음성 데이터에서 

화자의 음성 특징이 손실되거나 왜곡되는 상이 발

생한다[8]. 본 논문에서는 이러한 상을 최소화하

기 해 Fig.5.와 같이 해  도우 함수를 특정 비율

로 오버랩하여 음성 신호와 컨볼루션(convolution)

한다.

Fig. 4. Hamming Window Function

Fig. 5. Convolution

 

3.2.2 Short-time Fourier Transform

일반 으로 음성 데이터를 기반으로 하는 시스템

에서는 상 스펙트럼에 한 정보를 고려하지 않기

에 MFCC 추출 시, DFT 과정으로 Fast Fourier 

Transform(FFT)을 사용한다[9]. 

하지만, 상 스펙트럼에 한 Liu[10]과 Paliw

al [11] 그리고 Alsteris [12], [13]의 연구를 살

펴보면 짧은 시간에서도 상 스펙트럼이 크기 스펙

트럼과 비슷한 명료성을 가지는 것을 보여주기에 본 

논문에서는 MFCC의 DFT 과정으로 STFT를 사용

한다. 시간, 주 수와 음량 간의 계를 손실하지 않

고 화자의 음성 특징을 추출하기 해서 시간 구간별

로 STFT 알고리즘을 용하 다.

 


∞

∞

 ′    (2)

여기에서 시간에 한 신호 함수 와 도우 

에 한 STFT 알고리즘은 식(2)와 같다.

STFT 용 이후의 과정은 기존의 MFCC 추출 

과정과 동일하게 멜 스 일을 가지도록 주 수 축을 

변환한 후, 이 스 일에서 동일한 역폭을 가지는 

삼각 필터뱅크를 통해 필터뱅크 별 에 지를 구하여 

로그 함수를 취한 다음 DCT를 통해 최종 인 MF

CC 값을 구한다[4].

3.3 RNN을 활용한 화자 인증 모델

본 논문에서는 화자의 음성 특징을 학습하기 해 

LSTM 셀을 사용한 RNN 모델을 활용하며, 이 모

델은 일반 인 기계학습이나 딥 러닝 모델과 마찬가

지로 학습 과정을 거친 후, 화자 검증에 이용된다. 

체 인 RNN 구조는 Fig. 6.과 같고, 각 단계는 

다음과 같다.

3.3.1 학습 단계

본 논문에서 제시하는 RNN 모델은 화자의 음성 

특징을 담고 있는 로 일을 생성하고, 임의의 화자

의 음성에서 추출한 MFCC 값을 모델이 임베딩한 

값과 화자 자신의 음성 로 일과 비교했을 때, 가

장 높은 유사도를 갖도록 학습된다. 이 에서는 이

와 같은 학습을 정형 으로 기술한다.

∈ ×××은 모델을 학습하기 한 음

성 데이터 셋이며, 여기에서 은  데이터 셋에 포

함된 화자의 수를 의미하며, 각 화자는 개의 음성

을 갖는다. 한 는 각 음성 별 타임 스텝(time s

tep) 길이, 는 각 타임 스텝에서 LSTM 셀의 입
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Fig. 6. RNN-Based Speaker Verification Model

력으로 주어질 MFCC 벡터의 차원을 의미한다. 데

이터 처리의 편의상 데이터 셋을 ′∈××  

형태로 재구성(reshape)했으며,   ×이다. 

LSTM 셀의 입력 데이터인 ∈′ 는 차원을 

갖는 번째 음성  타임스텝 번째 MFCC 벡터를 

의미하며, 과 는 각각 과 사이, 과 사이의 

정수형 인덱스이다. 마지막으로 LSTM 셀의 연산을 

로 기술하며, 이때 는 LSTM 셀의 은닉 계층을 

구성하는 가 치이다. 따라서 각 타임 스텝 별 연산

을 식(3)과 같이 표기한다.


 
    

   
   (3)

여기에서 
∈ 와 

∈ 는 각각 번째 음

성에 한 타임스텝 에서의 셀 상태(cell state)와 

은닉 상태(hidden state)를 의미하며, 는 셀의 

은닉 계층 크기이다. 이때 

는  타임스텝까지의 

음성 특징이 된 임베딩 값이 된다.

본 논문에서는 화자의 모든 음성 특징이 된 

마지막 타임스텝의 임베딩 값인 


만 사용하며, 이

후 기술의 편의상 로 표기한다. 이후 식(4)와 같

이 L2 노옴(norm)을 이용한 정규화(normalizati

on)를 수행하여 번째 화자 음성에 한 정규화된 

임베딩 ∈  을 계산한다.




 (4)

와 같은 연산을 체 데이터 셋에 용하여 정

규화된 임베딩 데이터 셋은 ∈ ×  획득한

다. 그 다음 다시 화자별 음성을 구분하기 해 를 

재구성하여  ′∈  ××를 획득한다. 마지

막으로 식(5)와 같이 각 화자 별 개의 정규화된 

임베딩 값의 평균을 계산하여 화자 별 인증을 한 

로 일로 사용한다.

화자의 음성 인증은 생성된 로 일을 이용과 정

규화된 임베딩 값과의 유사도 비교를 통해 진행된다. 

  
 
  



  (5)

본 논문에서 유사도 ∈는 식(6)과 같이 

번째 화자의 로 일 과 인증을 해 입력으로 

들어오는 음성  사이의 코사인 유사도를 사용한다.

여기에서 ∈와 ∈는 각각 코사인 유사도 

측정에 사용되는 가 치와 편형치이다.
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  ∙     (6)

따라서 데이터 셋에 명의 화자가 포함된 경우, 

임의의 화자의 음성은 각 화자의 로 일과 비교되

어 총 개의 유사도가 계산된다. 입력된 음성은 유

사도가 가장 높은 사용자로 분류되며, 이상 으로, 

음성을 생성한 화자 자신의 로 일과 비교했을 때, 

유사도가 가장 높게 학습이 되어야 한다.

본 논문에서는 와 같이 계산된 유사도를 이용해 

모델을 학습하기 해 log softmax 손실 함수[14]

를 사용한다. log softmax는 기본 인 softmax에 

비해 모델의 측 결과에 민감하므로 학습 소요시간

이 감소하여 효율 이다. 명의 화자의 음성으로 

구성된 크기가  ×인 데이터 셋에 해 

이 손실 함수는 식(7)과 같이 정의된다.

  
 



  
 



  (7)

여기에서 은 번째 음성에 한 정규화된 임베딩 

값 을 개의 로 일과 유사도 비교하여 유사도

가 가장 높았던 번째 유사도 값을 의미한다. 

이 모델은  손실 함수를 이용하여 Stochastic 

Gradient Descent(SGD)[15]나 AdaGrad[16], 

Adam[17]과 같은 경사도 기반 최 화 알고리즘으

로 학습될 수 있다.

3.3.2 검증 단계

화자 인증 모델은 3.3.1. 에서 기술한 것과 같

이 생성된 음성 로 일 과 인증을 해 새롭게 

입력되는 음성 의 유사도를 식(6)과 같이 비교하

여 입력된 음성이 등록되어 있는 화자의 로 일과 

일치하는 화자의 음성인지 확인한다.

본 논문에서는 입력으로 들어오는 음성이 등록되

어있는 로 일에 해 측정한 유사도 이 일정 

임계치(threshold) 보다 클 경우( ≥ )이라

면, 인증에 성공하고, 그 지 않으면(  ) 인

증에 실패한다.

IV. 실험  평가

이 장에서는 3장에서 제안한 화자 인증 모델의 성

능을 측정하기 해 화자 인증 정확도를 측정하고, 

그 결과를 제시한다.

4.1 실험 환경  실험 데이터

본 논문은 음성 데이터 처리와 RNN 학습을 

해 Ubuntu 16.04에서 실험을 진행하 다. 그리고 

이 때 사용한 딥 러닝 라이 러리 TensorFlow[1

8]의 버 은 1.14.0 이다.

실험에 사용한 데이터 셋은 음성 인식 연구에서 

많이 사용되는 Voxceleb1[19] 데이터 셋을 사용하

고, 형태는 Table 1.과 같다. Voxceleb1 데이터 

셋은 화자의 성별이 균형을 이루고, 다양한 민족과 

억양의 음성을 포함하고 있다. 그리고 유튜 에서 업

로드 된 비디오에서 추출되었으며 채  소음, 녹음 

등의 다른 노이즈 특성이 특정 비율로 혼합되어 있어 

본 논문이 제안하는 화자 인증 모델에 합하다.

Set #speaker #utterances

Training 1,211 148,642

Test 40 4,874

Total 1,251 153,516

Table 1. Dataset for speaker verification

4.2 실험 구성

실험은 Voxceleb1 데이터 셋에 한 화자 인증

을 수행하고, 이에 한 정확도를 측정하는 방식으로 

진행하 다. 정확도는 인증을 해 입력으로 들어오

는 음성이 등록되어 있는 화자 음성 모델이 맞을 경

우 시스템 근을 허가하고, 등록되어 있는 화자 음

성 모델이 아닐 경우 시스템 근을 거부하도록 측정

하 다. 이 때 는 화자를 정확히 인증하지 못한 

경우를 의미하며, 시스템에 등록된 사용자 외 다른 

사람을 등록자로 오인하고 인증을 수행하는 오류인 

False Acceptance Ratio(FAR)와 시스템에 등

록된 사용자가 사용 시 본인임을 확인하지 못하고 인

증을 거부하는 오류인 False Rejection 

Ratio(FRR) 값의 교차 을 사용하 다.

인증을 한 음성 데이터 셋은 Voxceleb1 데이
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터 셋의 4,874개 테스트 데이터를 사용하 다. 본 

논문에서는 음성 데이터 처리 시, 도우 함수의 

길이를 로 설정하고, 화자의 음성 특징이 손

실되는 것을 최소화하기 해 도우 함수를 약 

×  오버랩하

여 사용하고, STFT를 용하 다. 음성 데이터 

처리 완료 후, 화자 음성 모델 학습을 한 학습은 

총 600,000번을 반복하고, 이 때 은 4, 은 5, 

러닝 이트(learning rate)는  으로 설정하

여 학습을 수행하 다.

4.3 실험 결과

Table 2에서 볼 수 있듯이, 제안된 화자 인증 모

델은 정확도 측면에서 다른 모든 모델을 상당히 능가

한다. 

본 논문에서 제안한 화자 인증 모델은 화자의 음

성 데이터에서 손실되는 화자의 음성 특징을 최소화

하여 특징을 추출한 후, 화자의 음성 특징을 학습하

기에 높은 정확도를 나타낸다. 

model Accuracy

LCN[20] 82.6%

CNN[21] 83.1%

LSTM[22] 86.0%

3D-CNN[23] 87.3%

our method 92.8%

Table 2. The comparison of different methods

V. 결  론

본 논문에서는 음성 데이터 처리 시, 도우 함

수를 약 66.1% 오버랩하여 STFT를 용할 경우, 

화자의 음성 특징이 손실되는 것을 최소화할 수 있다

는 에 착안하여 RNN 모델을 사용한 화자 인증 

모델을 제안하 다. RNN 모델에 LSTM 셀을 용

하여 기존 연구에 비해 화자 인증 시 높은 정확도를 

나타내는 것을 확인하 다.

하지만 화자 인증 시 화자의 음성과 변조된 화자

의 음성을 구분하여 화자를 인증하는 것이 힘들다는 

한계 과 기존 화자 인증 시스템에 사용자가 추가되

거나 삭제될 경우, 변경 사항을 시스템에 용할 수 

없다는 한계 이 있었다. 이러한 한계 은 향후 연구

에서 발 시킬 수 있을 것이다.
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