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Abstract

In this paper, SVM-based speaker classification is experimented with GMM-supervector. To create a speaker cluster,

conventional speaker change detection is performed with the KL distance using the SNR-based weighting function.

SVM-based speaker classification consists of two steps. In the first step, SVM-based classification between UBM and

speaker models is performed, speaker information is indexed in each cluster, and then grouped by speaker. In the second

step, the SVM-based classification between UBM and speaker models is performed by inputting the speaker cluster

group. Linear and RBF are applied as kernel functions for SVM-based classification. As a result, in the first step, the

case of applying the linear kernel showed better performance than RBF with 148 speaker clusters, MDR 0, FAR 47.3, and

ER 50.7. The second step experiment result also showed the best performance with 109 speaker clusters, MDR 1.3, FAR

28.4, and ER 32.1 when the linear kernel was applied.

요 약

본 논문에서는 GMM-supervector를 특징 파라미터로 하는 SVM 기반 화자 분류에 대해서 실험하였다. 실험을 위한 화자

클러스터를 생성하기 위해서 기존의 SNR 기반 가중치를 반영한 KL거리 기반 화자변화검출을 실행하였다. SVM 기반 화자

분류는 2단계로 이루어져있다. 1단계는 UBM과 화자 모델들간의 SVM 기반 분류를 시행하여 각 클러스터에 화자 정보를 인

덱싱한 다음 화자별로 그룹핑한다. 2단계는 화자 클러스터 그룹에 UBM과 화자모델들간의 SVM 기반 분류를 시행한다.

SVM의 커널 함수로는 Linear와 RBF를 사용하였다. 실험결과, 1단계에서는 Linear 커널이 화자 클러스터 148개, MDR 0,

FAR 47.3, ER 50.7로 좋은 성능으로 보였다. 2단계 실험결과도 Linear 커널이 화자 클러스터 109개, MDR 1.3, FAR 28.4, ER

32.1로 좋은 성능을 보였다.
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Ⅰ. 서론

멀티미디어 검색은 정보검색 시스템의 발전에 힘

입어 나날이 영향력이 증대되고 있다. 그러나, 과거

의 데이터의 경우 관련 정보의 부족으로 인하여 검

색의 사각지대에 놓여있는 것이 현실이다. 이러한

과거 데이터 중 가장 활용도가 높은 것으로 예측되

는 뉴스를 대상으로 음성 인식 기반 뉴스 검색을

위한 전처리인 화자 단위 분할 알고리즘은 크게 세
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Fig. 1. A brief block diagram of the conventional speaker

change detection system.

그림 1. 기존 화자변화검출 시스템의 블록 다이어그램

Aspects of Noise
Number of

speaker change
Pattern of speaker

change

Low SNR
34 Male ↔ Male

26 Male ↔ Female

High SNR
10 Male ↔ Male

8 Male ↔ Female

Table 1. Description of database.

표 1. 데이터베이스 세부사항

가지로 분류된다. 첫 번째, 디코더 기반 분할은 입

력 음성신호에 대하여 인식기 기반 분석을 실시하

여 화자의 변화를 검출한다. 두 번째, 모델 기반 분

할은 사전에 훈련된 화자모델 기반 화자인식을 사

용하여 화자의 변화를 검출한다. 세 번째, 매트릭스

기반 분할은 시간에 따라 변화하는 두 개의 인접 분

석윈도우를 비교하여 화자의 변화를 검출한다[1].

논문 [2]에서는 별도의 인식기가 없고 사전에 화

자정보가 없는 조건에서 화자변화를 검출하기 위

해서 매트릭스 기반 분할을 사용하여 1차 화자분할

을 실시한 다음, 실제 뉴스 환경의 다양한 환경소

음을 보상하기 위해서 SNR(Signal to Noise Ratio)

기반 가중 KL(Kullback Leibler) 거리를 활용하여

검출된 화자 변화 지점을 검증하였다.

본 논문에서는 음성 인식 기반 뉴스 검색 전처리

2단계로 논문 [2]의 화자변화 검출 시스템에서 검출

된 화자변화지점 정보를 바탕으로 화자별 분류에

대해서 연구하였다. 논문 [2]에서는 MDR(Missed

Detect Rate)를 0으로 고정한 반작용으로 높은 FAR

(False Alarm Rate)을 보여주었다. 이에 본 논문에

서는 높은 FAR를 해결하면서 화자에 대한 사전 지

식이 없는 무감독 화자분류를 위해 최근 관련 분야

에서 높은 성능을 보이고 있는 SVM(Support Vector

Machine)을 적용하였다.

Ⅱ. 기존의 화자변화 검출 실험

논문 [2]의 화자변화 검출 시스템을 Fig. 1과 같

다. 먼저 묵음을 기준으로 음향을 분리하여 음향

클러스터를 만든다. 다음으로 각 음향 클러스터를

매트릭스 거리 기반 화자변화 검출 방법 중 양호한

성능을 보이는 BIC(Bayesian Information Criterion)

을 적용하여 10초 길이의 분석 윈도우 X, Y를 0.5

초씩 이동하면서 화자변화지점을 검출한다. 이 때

각 분석 윈도우는 GMM(Gaussian Mixture Model)

으로 모델링된다. 검출된 화자변화 지점은 ∆를

사용하여 1차로 검증한다. 1차 검증된 화자변화 지

점은 SNR 기반 가중 함수 을 적용한 KL 거리

를 사용해서 2차 검증하였다[2], [3].

실험을 위한 데이터베이스는 논문 [2]에서 화자

변화 검출 실험을 위하여 구성된 데이터베이스를

확장하여, 실제 뉴스 데이터 4회분을 대상으로 잡

음환경, 화자정보 등을 고려한 선별기준을 적용하

여 구축하였다. 실험을 위한 데이터베이스 구성은

Table 1과 같으며, 총 화자의 수는 19명(남자 12명,

여자 7명)이다. 화자변화 검출 실험에서는 논문 [2]

에서 제안한 SNR 기반 가중치 함수 을 반영한

KL 거리 를 적용하였다. 는 수식 (1)과 같다.


, 

는 분석 윈도우 X, Y에서 을 적용한

GMM-UBM(Universal Background Model)의 공

분산이다.

  








   (1)

실험결과는 수식 (2)과 같이 MDR, FAR를 기준

으로 분석하였다.

 

 
×  (2)

 

 
×

는 실제 화자 변화 지점의 수, 는 실제 화

자 변화 지점 중 검출된 수, 는 검출된 전체 화

자 변화 지점의 수이다.

논문 [2]에서 가장 높은 성능을 보인 threshold가

0.024이고, 가 0.42일 때 MDR 0, FAR 66.5의 성

능을 보였다. 여기서 검출된 화자변화 지점은 본
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논문에서 화자분류를 위한 화자 클러스터 생성의

기준이 된다.

Ⅲ. SVM 기반 화자 분류 시스템

본 논문에서는 기존의 화자변화 검출 시스템의 결

과를 바탕으로 화자 클러스터를 생성하고 각 화자

클러스터를 대상으로 화자분류를 실시하였다. 뉴스

데이터에 대한 화자정보가 없다는 전제 하에서 실

험하였기 때문에 해당 클러스터에 몇 명의 화자가

있는지 어떤 화자가 있는지 모르기 때문에 무감독

으로 화자분류를 실시하였다. 화자분류를 위한 알

고리즘은 강력한 분류 방법인 SVM을 이용하였다.

1. GMM-supervector

기존 GMM 기반 화자 인식 연구에서 화자 및 채

널 변동성을 보상하기 위해 잠재요소 분석을 사용한

다. 이 변동은 잠재요인을 사용한 MAP(Maximum

A Posteriori) 적용된 GMM의 평균을 모델링하는

방법으로 나타낼 수 있다. 이러한 접근의 핵심은

GMM의 mixture 성분의 누적된 평균으로 구성되어

있는 GMM-supervector를 사용하는 것이다. 즉,

GMM의 평균벡터들을 하나의 벡터로 누적한 벡터를

supervector라 한다. 각 화자별 클러스터들은 GMM-

UBM에 대한 MAP 적응을 통해 얻어진다. 본 논문

에서 SVM의 특징 파라미터로 GMM-supervector

를 사용하였다. 다음은 GMM-supervector에 대한

개념을 나타낸 것이다[4], [5].

Fig. 2. GMM-supervector concept.

그림 2. GMM-supervector 개념

2. SVM

SVM은 두 클래스 사이의 최대 여백으로 분리되

는 하이퍼 평면을 식별하는 이진 분류기이다. 데이

터가 2차원 분포를 보인다면 SVM의 결정경계는

선이고, 데이터가 3차원 분포를 보인다면 SVM의

결정경계는 평면이다. SVM의 목적은 최대 마진을

가지는 결정경계를 찾는 것이다. 여기서 마진은 가

장 가까운 훈련 데이터에서 결정 경계까지의 거리

로 정의된다. 기본 SVM 분류기는 주어진 두 클래

스로 데이터를 분류하는데 사용된다. SVM은 1 대

나머지 또는 1 대 1 분류를 적용해서 복수개의 클

래스로 쉽게 확장을 할 수 있다. 기본 SVM 분류기

는 선형으로 분리 가능한 데이터를 분리하는데 사

용할 수 있는 선형 분류기로 사용할 수 있다[6], [7].

SVM은 입력데이터들의 공간을 고차원 공간으로

변환하여 비선형 결정 경계를 검출할 수 있다. 입

력 데이터의 원래 공간과 고차원 공간 사이의 관계

는 본질적으로 비선형이기 때문에 SVM의 목표는

비선형 결정 경계를 결정하는 것이다. 이렇듯, 데이

터를 고차원 공간 즉, 비선형 공간으로 변환하는데

사용되는 것이 커널함수이다. SVM의 목적은 최적

의 분리 초평면(hyper plane)을 결정하는 것이다.

최적의 초평면은 마진에서 최대 거리를 갖는 평면

이다. 이 최적의 초평면은 훈련되지 않은 패턴에서

다른 방법보다 양호한 성능을 보인다. 훈련 데이터

 


  
가 주어지면 SVM의 목표는 최대 마진

으로 데이터를 분리할 수 있는 초평면을 결정하는

것이다. 이 때, 


  
는 데이터이고, ∈ 

는 의 레이블이다. 이 초평면은 두 클래스 간에

최대거리를 갖는 방정식  로 정의할 수 있

다. 양의 클래스(class1)에 속하는  ≥ 인

데이터는 양의 클래스 샘플로 분류되고, 음의 클래

스(class2)에 속하는  ≤인 데이터는 음의

클래스 샘플로 분류된다.   인 데이터는

마진 안의 값이다. 최적화 함수는 두 개의 초평면

사이의 거리가 최대가 되도록 설계되었으며, 이는

∥∥


를 최대화하는 것이며, ∥∥를 최소화하는

것이다[6].

SVM의 목적함수는 다음과 같다.

  


∥∥ 

  




  (3)

위 함수의 쌍대를 구하면 최적화 문제에 대한 해

를 쉽게 계산할 수 있다. 그러나, 데이터가 선형적

으로 분리 불가능하거나 겹치는 경우 복잡성이 발
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생한다. 대부분의 데이터는 간단하지 않으며 사용

가능한 예제(학습 사례)를 기반으로 새로운 예제

(테스트 사례)를 정확하기 분류하기 위해서는 더

복잡한 경계가 필요한 경우가 많다. 이에 제안된

소프트 마진 SVM은 비선형적으로 분리 가능한 데

이터와 겹치는 데이터에 대해 매우 강력하고 효율

적이다[6], [8]-[10].

본 논문의 SVM 모듈은 Chih-Chung Chang and

Chih-Jen Lin의 LIBSVM(A Library for Support

Vector Machines) ver 3.0(Matlab 버전)을 사용하

였다.

3. Kernel 함수

SVM은 서로 다른 클래스의 데이터가 분리 평면

의 양쪽에 위치하도록 분리하는 초평면을 얻는 것

이 목적이다. 데이터는 분류 가능 여부에 따라 선

형으로 분리 가능, 비선형으로 분리 가능, 중첩으로

분류할 수 있다. 선형 분리 가능 데이터는 두 클래

스의 데이터를 선형 경계를 사용하여 분리할 수 있

다. 비선형 분리 가능 데이터는 두 클래스의 데이

터를 비선형 경계를 사용하여 분리할 수 있다. 중

첩 데이터는 선형 경계나 비선형 경계로 분리할 수

없다. 데이터가 입력 공간에서 선형으로 분리 될

수 없는 경우 소프트 마진 SVM은 잘못 분류 된

데이터 수를 최소화하고 일반화되는 강력한 분리

초평면을 찾을 수 없다. 이를 위해 커널을 사용하

여 데이터를 선형적으로 분리 할 수 있는 커널 공

간이라고 하는 더 높은 차원의 공간으로 변환할 수

있다. 따라서 커널 공간에서 선형 초평면은 입력

데이터 공간의 데이터를 분리하는 작업에서 고차

분리 초평면을 구하는 것 대신 서로 다른 클래스들

을 분리하는데 사용될 수 있다. 커널 선택은 데이

터 특성에 크게 좌우된다. 선형 커널은 클래스들

간의 경계가 선형일 때 사용된다. 다항식 커널은

이미지 처리에 널리 사용된다. Gaussian 및 RBF

(Radial Basis Function)는 대부분 사전 지식이 없

을 때 적용되는 범용 커널이다. Table 2는 자주 사

용되는 커널에 대해서 정리한 것이다. 다항식 커널

과 RBF 커널, Sigmoidal 커널은 비선형 커널로서

클래스들 간의 경계가 비선형이거나 중첩일 때 사

용된다. 본 논문에서는 대중적으로 널리 사용되는

Linear와 사전 지식이 없을 때 적용되는 RBF를 적

용하였다[6], [11], [12].

Kernel Type 
 

Linear 
 

Polynomial 





RBF 
∥  ∥

 

sigmoidal tanh




Table 2. types of widely used kernels.

표 2. 자주 사용되는 kernel들

4. SVM 기반 화자분류

본 논문에서는 화자에 대한 사전 지식이 없는 무

감독 화자분류에 SVM을 적용하고자 한다. 일반적

으로 SVM은 분류하고자 하는 대상을 사전에 훈련

해서 모델링하고 신규 데이터가 어떤 모델에 적합

한지를 분류하는데 사용된다. 이를 무감독 화자분

류에 적용하기 위해서 UBM을 제외한 화자모델이

전혀 없는 상황에서 시작하는 화자분류 2단계 시스

템을 구상하였다.

SVM 기반 화자분류 1단계는 1번째 화자 클러스

터를 훈련하여 최초 화자모델을 구축한다. 다음 화

자 클러스터들은 UBM과 구축된 화자모델 그룹들

간에 SVM 기반 화자 분류를 한다. UBM으로 분류

되면 새로운 화자모델로 훈련하여 등록한다. 기존

의 화자 모델로 분류되면 해당 화자로 인덱싱한다.

이러한 과정을 전체 화자 클러스터에 대해서 실시

한다. 분류 결과를 바탕으로 인접한 화자 클러스터

가 동일 화자로 인덱싱되는 경우에는 하나의 클러

스터로 통합하였다.

Fig. 3. The first step in SVM based speaker classification.

그림 3. SVM 기반 화자분류 1단계

SVM 기반 화자본류 2단계는 1단계의 결과를 바

탕으로 화자 클러스터를 각 화자 인덱싱에 따라 그

(1025)
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Kernel
function

number of
Speaker Cluster

MDR FAR ER

Linear 148 0.0 47.3 50.7

RBF 162 1.3 51.9 56.2

Table 3. Results of the first step experiment of Svm-based

speaker classification.

표 3. SVM 기반 화자 분류 실험 1단계의 결과

룹핑한 다음 첫 번째 화자 클러스터 그룹을 훈련하

여 첫 번째 화자 모델로 구축한다. 다음 화자 클러

스터 그룹에 대하여 1단계와 동일하게 UBM과 구

축된 화자모델 그룹간에 SVM 기반 화자분류를 실

시한다. UBM으로 분류되면 새로운 화자모델로 훈

련하여 등록하고 기존의 화자모델로 분류되면 해

당 화자로 인덱싱한다.

Fig. 4. The second step in SVM based speaker classification

(verification).

그림 4. SVM 기반 화자분류 2단계

Ⅳ. 실험결과

2절의 화자변화 검출 실험 결과물인 233개의 화

자 클러스터를 대상으로 Linear와 RBF 커널함수를

적용하여 화자분류 실험을 실시하였다.

SVM 기반 화자분류 실험을 위하여 ER(Error

Rate)을 제안한다. 는 총 화자 클러스터 수이고,

는 다른 화자로 잘 못 분류된 화자 클러스터의

수이다.

  


× (4)

SVM기반 화자분류 1단계 실험 결과 각 화자 클

러스터들이 화자별로 그룹핑되면서 화자 클러스터

수와 FAR이 화자변화 검출 실험에 비해 감소하였

다. 특히, Linear 커널을 적용한 경우가 더 좋은 결

과를 나타내었으며, RBF 커널을 적용한 경우에서

는 실제 화자변화 지점이 동일 화자가 오판정되면

서 MDR이 발생하였다.

SVM기반 화자분류 2단계 실험은 1단계 실험결

과를 입력으로 하여 실험하였다. 실험결과 화자별

모델의 훈련 데이터가 보완되면서 보다 견인해지고

이에 따라 MDR을 제외한 나머지 수치가 1단계에

비해서 감소하였다. 다만, 오판정이 Linear 커널과

RBF 커널에서 공히 발생하여 MDR이 증가하였다.

Kernel
function

number of
Speaker Cluster

MDR FAR ER

Linear 109 1.3 28.4 32.1

RBF 127 3.8 38.6 42.5

Table 4. Results of the second step experiment of

Svm-based speaker classification.

표 4. SVM 기반 화자분류 실험 2단계의 결과

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 GMM-supervector를 특징 파라

미터로 하는 SVM 기반 화자 분류에 대해서 실험

하였다. 실험을 위한 화자 클러스터를 생성하기 위

해서 기존의 SNR 기반 가중치를 반영한 KL거리

를 적용한 화자변화 검출을 실시하였다. 화자변화

검출은 threshold 0.024일 때 233개의 화자 클러스

터가 생성되었고, MDR 0, FAR 66.5였다.

무감독 SVM 기반 화자분류는 2단계로 이루어져

있다. 1단계는 UBM과 화자모델들 간의 SVM 기

반 분류를 시행하여 각 클러스터에 화자 정보를 인

덱싱한다. 2단계는 1단계의 화자 클러스터 그룹을

입력으로 하여 1단계와 같이 UBM과 화자모델들

간의 SVM 기반 분류를 시행한다. SVM 기반 분류

를 위한 커널 함수로는 Linear와 RBF를 사용하였

다. 실험결과 1단계에서는 Linear 커널을 적용한

경우가 화자 클러스터 수 148개, MDR 0, FAR

47.3, ER 50.7로 RBF에 비해 나은 성능으로 보였

다. 2단계 실험결과도 Linear 커널을 적용한 경우

가 화자 클러스터 수 109개, MDR 1.3, FAR 28.4,

ER 32.1로 가장 좋은 성능을 보였다. 이는 화자변

화 검출 실험에 비해서 화자 클러스터 수는 53.2 포

인트 감소하였고, FAR은 38.1 포인트 감소한 수치

(1026)
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이며, 1단계 실험에 비해서 MDR은 1.3 포인트 증

가, FAR은 18.9 포인트 감소, ER은 18.6포인트 감

소한 결과이다.
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