
I. 서  론

화자 인식은 주어진 음성신호에서 발화자의 목소

리 특징 정보를 추출하여 인식하는 기술이다. 특히, 

최근에는 사람과 기기 간에 효과적으로 정보를 교환

하고 제어하기 위하여 사용자를 파악하고 사용자 맞

춤형 서비스를 제공하기 위한 핵심 기반 기술로서 

화자 인식기술의 중요성이 대두되고 있다. 최근 다
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초    록: 본 논문은 딥러닝 기법을 활용하여 음성신호로부터 효율적인 화자 벡터를 추출하는 시스템을 제안한다. 음성 

신호에는 발화내용, 감정, 배경잡음 등과 같이 화자의 특징과는 관련이 없는 정보들이 포함되어 있다는 점에 착안하여 

제안 방법에서는 추출된 화자 벡터에 화자의 특징과 관련된 정보는 가능한 많이 포함되고, 그렇지 않은 비화자 정보는 

최소화될 수 있도록 학습을 진행한다. 특히, 오토-인코더 구조의 부호화 기가 두 개의 임베딩 벡터를 추정하도록 하고, 

효과적인 손실 함수 조건을 두어 각 임베딩이 화자 및 비화자 특징만 각각 포함할 수 있도록 하는 효과적인 화자 정보 

분리(disentanglement)방법을 제안한다. 또한, 화자 정보를 유지하는데 도움이 되는 생성적 적대 신경망(Generative 

Adversarial Network, GAN)에서 활용되는 판별기 구조를 도입함으로써, 디코더의 성능을 향상시킴으로써 화자 인

식 성능을 보다 향상시킨다. 제안된 방법에 대한 적절성과 효율성은 벤치마크 데이터로 사용되고 있는 Voxceleb1에 

대한 동일오류율(Equal Error Rate, EER) 개선 실험을 통하여 규명하였다. 
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ABSTRACT: In this paper, we propose a system to extract effective speaker representations from a speech signal 

using a deep learning method. Based on the fact that speech signal contains identity unrelated information such 

as text content, emotion, background noise, and so on, we perform a training such that the extracted features only 

represent speaker-related information but do not represent speaker-unrelated information. Specifically, we 

propose an auto-encoder based disentanglement method that outputs both speaker-related and speaker-unrelated 

embeddings using effective loss functions. To further improve the reconstruction performance in the decoding 

process, we also introduce a discriminator popularly used in Generative Adversarial Network (GAN) structure. 

Since improving the decoding capability is helpful for preserving speaker information and disentanglement, it 

results in the improvement of speaker verification performance. Experimental results demonstrate the 

effectiveness of our proposed method by improving Equal Error Rate (EER) on benchmark dataset, Voxceleb1.
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양한 딥러닝 알고리즘이 개발되어 화자인식의 성능

이 크게 개선되고 있어 그 중요성과 유용성이 더욱 

커지고 있다. 딥러닝을 활용한 화자인식 시스템은 

신경망을 이용하여 동일한 화자가 발화한 음성신호 

전반에서 공통적으로 나타나지만 다른 화자와는 다

른 특징 벡터를 추출하고, 이를 기반으로 인식 및 분

류하는 시스템이다. 대표적인 딥러닝 기반 화자 인

식 기술 방법에는 d-vector,[1] x-vector[2] 등이 있다. 이

러한 방법들은 시간적 모델링과 화자에 관한 손실함

수를 기반으로 다양한 네트워크 구조를 통해 저차원

에서 표현되는 임베딩 벡터를 추출하는 것으로서 다

양한 환경에서 강인한 화자인식 성능을 보였다. 

본 논문에서는 분리 방법을 통한 효과적인 화자 

정보 모델링 기법에 대하여 제안한다. 기존의 인코

더를 이용한 화자 모델링 기법은 매우 효과적이나 

음성 신호 내에 존재하는 화자 정보와 무관한 정보

를 제거하는데 목적을 두지 않는다. 이로 인하여 순

수한 화자 정보만을 추출하기 어려우며 이는 인식 

성능의 하락을 초래한다. 최근 제안된 음성의 정보 

분리 기반의 인코더-디코더 방법[3]은 화자의 특징을 

모델링하되 화자와 관련 없는 정보를 잔여 인코더로 

학습한다. 각각 모델링된 정보를 디코더를 이용하

여 입력 음성으로 복원하여 분리로 인한 정보의 유

실을 방지하며, 이를 통해 화자 정보 모델링의 학습 

효율성을 강화한다. 하지만, 이 방법 또한 분리된 정

보의 유실을 완전히 방지하지 못하여 화자인식 및 

디코더의 성능을 저하시킨다. 본 논문에서는 이러한 

분리 기반 방법의 문제점을 해결하기 위하여 생성적 

적대 신경망(Generative Adversarial Network, GAN)을 

이용하고 이를 통해 기존 방법의 디코더에서의 복원 

성능의 한계점을 보완할 수 있도록 학습 기준을 새

롭게 제안한다. 특히 다중작업 기반의 판별기를 이

용하여 화자 분리 및 인식 성능의 향상을 기대한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하

는 시스템 구현에 있어서 관련 정보를 설명하고, 3장

에서는 제안하는 시스템의 구조 및 학습방법에 대해 

설명한다. 4장에서는 실험 내용 및 결과를 설명하고 

이를 바탕으로 5장에서는 연구의 결론 및 효과에 대

하여 정리한다.

II. 배경 지식

2.1 화자 인식

딥러닝 기반 화자인식 시스템은 학습된 모델로부

터 화자 임베딩 벡터를 추출하고 이를 이용하여 화

자를 분류 혹은 검증한다. 화자 임베딩은 음성 신호

에 적합한 여러 가지 신경망 구조를 활용하여 구현

되었다. 예를 들어, 심층 신경망(Deep Neural Network, 

DNN)에 기반한 d-vector, 시간 지연 신경망(Time-Delay 

Neural Network, TDNN)에 기반한 x-vector, 그리고 합

성곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN)에 기

반한 등의 방법들이 제시되었고 이들은 기존의 통

계적 모델링 방법들에 비하여 뛰어난 성능을 보여

주었다.[4,5]

최근 Tai et al.[3]은 정보 분리 방법을 적용하여 더욱 

뛰어난 성능을 보였다. 이 방법은 두 개의 인코더와 

하나의 디코더를 사용하였으며, 두 개의 인코더는 각

각 화자 정보를 추출하는 화자 인코더와 그 외의 정보

들을 모델링하는 잔여 인코더로 구성된다. 디코더는 

앞선 두 인코더의 출력을 입력으로 사용하여 입력된 

음성 신호를 복원하는 역할을 한다. 디코더의 역할은 

인코더를 통해 분리된 정보들의 정보량이 유실되지 

않도록 방지하며 이를 통해 화자의 특징을 제외한 정

보들이 잔여인코더에 나타날 수 있도록 한다. 

이를 학습하기 위한 학습 기준은 여러 가지 손실 

함수의 조합으로 나타내어진다. 첫째, 입력된 화자의 

레이블을 학습하도록 하는 교차 엔트로피 오차를 이

용하여 화자 인코더를 학습한다. 이 때, 화자 인코더 

후에 분류기를 추가하여 화자의 레이블을 학습함으

로써 화자 임베딩이 효과적으로 표현되도록 한다. 

이렇게 학습된 분류기는 잔여 인코더를 학습하는데 

사용되는데, 이 때 적대 학습 방법을 이용하여 잔여 

인코더의 임베딩이 어떤 화자의 레이블도 추정하지 

못하도록 학습한다. 마지막으로, 디코더는 전체 시

스템의 입력과 디코더의 출력이 유사해지도록 평균 

제곱근 오차(Mean Squared Error, MSE)를 최소화하도

록 학습한다.

이러한 방식으로 신경망을 학습함으로써 화자 레

이블을 추정하도록 학습하는 인코더 방식에 비해 화

자 정보를 추정할 뿐만 아니라 화자 외의 정보는 추
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출하지 않음으로 향상된 화자 인식 성능을 보인다.

2.2 Generative Adversarial Network(GAN)

생성적 적대 신경망[6]은 게임이론에 바탕을 둔 방

법이다. GAN은 생성기와 판별기, 두 개의 연속된 네

트워크로 이루어진다. 생성기는 목표로 하는 데이터

를 생성하며 판별기는 생성된 데이터의 진실 유무를 

판별한다. 그러므로 학습할 때에는, Minimax 게임에

서 차용된 손실함수 V(G, D)를 이용하여 생성기는 정

교한 데이터를 생성하도록 하며, 판별기는 생성된 

데이터의 진실 유무를 정확하게 구별할 수 있도록 

학습한다.

min

max


 

∼
log


∼ 

log . (1)

이 때, z는 확률변수를 가리키며, x는 입력 데이터, 

G(z)는 생성기로 생성된 데이터를 나타낸다. GAN은 

주로 생성기반의 학습에 이용되는 방법이지만 최근

에는 이와 같이 분류 기반의 연구[7-9]에도 사용한다.

III. 본  론

3.1 기본 시스템 구조

본 연구에서는 Fig. 1에서의 구조와 같이 Tai et al.[3]

에서 사용된 구조를 기반 시스템으로 사용한다. 이 

구조는 앞서 설명한 내용과 같이 정보 분리 방법을 

활용하여 더욱 효과적인 화자 임베딩 벡터를 추출하

는 방법이다.

기존의 방법은 화자 인코더와 잔여 인코더를 이용

하여 분리된 임베딩 벡터들로부터 디코더를 통해 입

력 데이터를 복원한다. 하지만, 시간 및 주파수 축에 

존재하는 입력 데이터의 정보들을 일차원의 임베딩

으로 압축하는 과정에서 불가피하게 일부의 정보가 

유실될 수 있다. 예를 들어, 입력 신호에 배경 잡음이

나 잔향이 존재할 때에는 잔여 인코더에서 이를 모

두 임베딩하기 어렵다. 이와 같은 결과는 디코더가 

데이터를 복원하는데 치명적인 영향을 주며 결과적

으로 원본 데이터를 추론하여 화자 인식의 성능을 

높이고자 하는 방법을 방해한다.

제안하는 방법에서는 데이터의 복원 성능에 한계

가 있다는 점을 보완하고 분리된 데이터의 정보량을 

유지한다는 점에 착안하여 디코더와 판별기를 이용

하여 학습하도록 한다. GAN에서 사용된 바와 같이 

디코더가 음성을 생성하도록 하고, 판별기는 생성된 

음성이 실제 음성신호의 특성과 유사해지도록 디코

더를 학습한다. 제안하는 방법은 총 네 가지의 손실

함수에 의해 복합적으로 학습되며, 사용된 각 손실

함수와 의미는 다음과 같다.

Fig. 1. Overview structure of the proposed system.  means speaker encoder,  means residual encoder 

which encodes speaker unrelated information.  indicates decoder network and  indicates discriminator which 

determines that input is real or fake and speaker id.
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3.2 화자 정보 인코더

화자 정보 인코더의 목적은 더욱 정확한 화자 임

베딩을 얻는데 있다. 화자 정보 인코더의 출력인 화

자 임베딩은 화자 분류기 와 함께 기존의 화자 

분류 구조로 학습한다. 본 논문에서는 아래 식과 같

이 화자 분류 구조로 교차 엔트로피 오류를 사용하

여 화자 정보 인코더를 학습한다.




  



log


 . (2)

이때, 는 총 화자 수, 는 화자 레이블, 는 화자

인코더를 가리킨다. 학습된 화자 정보 인코더는 입력 

멜-스펙트럼(mel-spectrum)에서 화자 정보를 추출하

여 다른 화자들과 구별될 수 있는 벡터를 출력한다.

3.3 잔여 정보 인코더

잔여 정보 인코더는 음성 신호 내 화자 외의 정보

를 나타내는 인코더이며, 이는 적대적 분류기(adver-

sarial classifier)를 이용하여 학습한다. 분류기는 화자

를 분류하도록 학습하되 잔여 정보 인코더는 학습된 

분류기를 통해 화자를 구분할 수 없도록 한다.




  



log


 . (3)







  



log


 . (4)

이와 같이 학습하기 위해서 손실 함수는 각각 Eq. (3)

과 Eq. (4)로 표현 할 수 있는데, 는 잔여 정보 인코

더, 는 적대적 분류기를 나타낸다. Eq. (3)에서는 

화자 인코더와 마찬가지로 교차 엔트로피 오류를 통

해 분류기 만을 학습하고 잔여 인코더는 업데이트하

지 않도록 한다. Eq. (4)에서는 잔여 인코더와 분류기

를 통해 구한 사후 확률(posteriori probability)이 균일 

분포를 이루어 어떤 화자 레이블도 특정할 수 없도

록 학습을 한다. 이 때에는 분류기는 업데이트하지 

않고 잔여 인코더만을 학습한다.

이를 통해 잔여 인코더는 화자를 특정하지 못하는 

임베딩을 생성하며 이를 통해 잔여 임베딩은 화자를 

제외한 나머지 정보를 표현하게 된다.

3.4 디코더

3.1과 3.2에서 설명한 두 인코더의 임베딩 벡터들

은 각각 화자와 잔여 정보를 내포하는 임베딩 내에 

이상적으로 입력 멜-스펙트럼의 정보량을 모두 유

지해야한다. 이를 위해 디코더는 앞의 두 임베딩을 

사용하여 입력 멜-스펙트럼을 재구성한다. 디코더

는 복원된 멜-스펙트럼과 입력 멜-스펙트럼의 차이

를 Eq. (5)와 같이 평균 제곱오차를 사용하여 측정하

고 최소화하도록 학습한다. 


∥

⊕
∥

. (5) 

이때 는 디코더, ⊕는 두 임베딩 벡터의 결합(con-

catenation)을 의미한다.

3.5 판별기(Discriminator)

제안하는 방법에서는 Lmse 뿐만 아니라 Eq. (6)의 수

식과 같이 추가적으로 GAN에서 사용되는 판별기

(Dis) 방법을 차용하여 두 개의 인코더와 디코더를 

공동 학습한다. 



 min

 





max
 

log

log. (6)

이 때, 은 디코더를 통해 복원된 멜-스펙트럼이다. 

또한, References [7], [8] 등에서 사용된 것과 같이 판

별기를 다중 작업 판별기로 구성하여 Eq. (7)과 같이 

복원된 스펙트럼에서 화자를 구분하는 작업을 병행

하여 학습한다.





  



log . (7)

이때, 는 화자 레이블을 나타낸다. 이와 같이 다중

작업 판별기는 복원된 데이터의 품질향상과 더불어 

화자 인식 기능을 수행하므로 화자 임베딩 학습에 
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대한 효과를 높이는 방향으로 네트워크를 학습하게 

된다.

IV. 실험 및 결과

본 장에서는 제안하는 화자 인식 시스템의 성능을 

확인하기 위한 실험의 내용을 설명하고 그 결과에 

대해 분석한다. 실험의 내용은 Reference [3]의 시스

템과 비교할 수 있도록 동일한 실험 구성에서 진행

되었다.

4.1 학습 데이터셋

본 논문에서 제안된 시스템을 학습하기 위해 사용

한 데이터셋은 Voxceleb2[9]로 5,994명의 화자와 유튜

브에서 추출한 1,000,000개 이상의 음성 샘플로 구성

된 데이터셋이다. 검증 데이터셋은 여러 논문에서 

기준지표 데이터셋으로 사용되는 Voxceleb1[10] test

를 사용하여 실험을 진행하였다. 각 음성 샘플은 3초

로 분절하여 고정된 길이로 학습을 진행하였고, 단

시간 푸리에 변환을 위하여 프레임 길이는 25 ms로 

정하고 매 10 ms 간격으로 푸리에 변환을 하였다. 최

종적으로 입력 특징 벡터로서 64차의 로그 스케일의 

멜 스펙트럼을 추출하여 사용하였다.

4.2 네트워크 구조 및 검증 방법

실험에 사용한 네트워크의 상세 구조는 인코더는 

Table 1과 같이 ResNet34[11] 구조를 사용하였고, 디코

더는 DCGAN[12]에서 사용한 바와 같이 9개의 전치 합

성곱 신경망(transposed CNN)와 3개의 완전 연결 층

을 사용하였다. 판별기는 8개의 합성곱 신경망 구조

를 사용하고 다중업무를 위해 별도의 완전 연결층 

두 개를 사용하였다. 각 인코더에서 풀링 방법으로

는 Self-Attentive Pooling(SAP)[13] 방법을 사용하였다. 

학습을 위한 옵티마이저로는 Adam을 사용하였으며 

이의 학습율은 0.001로 설정하였다. 실험의 유용성 

및 성능은 동일 오류율(Equal Error Rate, EER)을 사용

하여 검증하였다. 동일오류율은 화자 인증에 사용되

는 검증 방법으로 오인식율(False Acceptance Rate, 

FAR)과 오거부율(False Rejection Rate, FRR)이 같아

지는 때의 비율을 의미한다.

4.3 실험 내용 및 결과

Table 2는 인코더 기반의 Xie et al.[14] 본 논문의 기

반 방법인 Tai et al.[3] 그리고 본 논문의 화자 인식 시

스템 실험에 대한 동일오류율 결과를 정리한 것 이

다. 비교군으로 설정한 방법들은 제안한 시스템과 

같은 인코더 구조(ResNet34)와 풀링 방법을 가지고 

있고, 동일한 학습 방법을 사용하여 학습하고 성능

을 측정하였으므로 제안 방법에 대한 유용성을 공정

하게 검증 가능하다. 기반 논문인 Tai et al.은 화자 정

보 분리를 활용한 방법이 기존의 인코더 방식보다 

EER이 상대적 개선 지표 측면에서 12.1 % 더 우수하

다는 것을 보였고, 제안된 시스템은 Tai et al.보다 9.1 

% 더 우수하였다. 이를 통해 본 논문에서 제안하는 

방법이 화자 정보와 잔여 정보를 분리하는데 더욱 

유용하다는 것을 확인하였다. 

Table 3은 본 논문에서 제안하는 시스템의 ablation 

study 결과를 나타내고 있다. 본 논문은 기존의 오토

인코더 구조에서 GAN 구조를 적용하여 정보 분리 

효과를 강화하고 있고, GAN에서 판별기가 정보 분

리에 미치는 영향에 대해 분석하고 있다. 판별기가 

없는 기존 방법의 경우 동일오류율성능이 4.41 %이

며, 판별기를 도입하여 GAN의 학습방법과 같이 전

체 시스템을 학습할 경우는 동일 오류율이 4.29 %로 

성능의 향상이 있음을 확인하였다. 디코더를 이용한 

화자 정보 분리 방법은 입력 멜-스펙트럼을 복원하

Table 1. Details of Encoder architecture (Thin Res 

Net34).

Model Encoder (Thin ResNet34)

Conv1

Pool  

×  
×  , MaxPool

layer1


 


× 

× 
×

layer2


 


× 

× 
×

layer3


 


× 

× 
×

layer4


 


× 

× 
×

Pooling SAP[11]

FC1 × 



권유환, 정수환, 강홍구

한국음향학회지 제39권 제5호 (2020)

452

는 성능이 정보의 보존에 중요한 역할을 하므로 분

류기를 통한 복원 성능 향상이 전체 시스템에서 화

자 인식 성능의 향상을 가져왔다.

또한, 다중 작업 판별기로 기존의 분류기의 손실

함수 

와 다중작업으로 복원된 데이터에서 화자

를 분류하는 손실함수 

로 학습하여 동일 오류율

을 측정하였다. 다중작업 분류기는 디코더의 성능과 

더불어 복원되는 멜-스펙트럼이 화자의 정보를 잘 

포함하도록 학습한다. 즉, 비록 정보량의 유실이 존

재하더라도 복원된 멜 스펙트럼에는 화자의 정보는 

유지되며 이는 결과적으로 화자 인코더의 성능을 향

상시킬 수 있다.

제안된 시스템의 화자 임베딩의 우수성은 t-SNE[15] 

시각화를 통해 확인할 수 있다. Fig. 2는 ablation study

에서 사용한 방법들의 화자 임베딩의 분포를 나타내

고 있다. 임베딩 공간에서 같은 화자 특성을 지닌 화

자 임베딩은 군집하여 각 화자별로 군집하는 모습을 

확인할 수 있고, 화자 임베딩 간의 거리가 먼 음성 신

호들은 화자의 특성이 매우 다름을 의미한다. 그러

므로 임베딩 공간에서 군집화가 이루어진 정도를 보

고 발화별 변동성을 알 수 있다. Fig. 2에서 확인할 수 

있는 바와 같이 기존 방법에 비해 제안된 방법에서 

더욱 군집화한 임베딩 분포를 보여주므로 다른 발화 

내용 및 녹음 환경에도 강인한 화자 특징 정보를 추

출함을 알 수 있다.

V. 결  론

본 논문에서는 화자 인식 성능을 개선하기 위해 

정보 분리를 통한 화자 벡터 추출 방법을 제안하였

다. 제안 방법은 기존의 인코더 형식의 구조와 다르

게 오토-인코더 형식의 프레임워크를 도입하여 화

자와 비 화자 정보를 분리하고, 다중 태스크 판별기

를 도입함으로써 효과적으로 분류 가능한 화자 벡터

를 추출하였다. 실험 결과를 통하여 제안 방법이 기

존의 방식들에 비해 향상된 성능을 보임을 확인하였

으며, 제안된 각 네트워크가 화자인식 성능에 미치

는 결과를 확인하였다.
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