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[Abstract]

Using the acoustic features of speech, important social and linguistic information about the speaker 

can be obtained, and one of the key features is the dialect. A speaker's use of a dialect is a major 

barrier to interaction with a computer. Dialects can be distinguished at various levels such as phonemes, 

syllables, words, phrases, and sentences, but it is difficult to distinguish dialects by identifying them one 

by one. Therefore, in this paper, we propose a lightweight Korean dialect classification model using 

only MFCC among the features of speech data. We study the optimal method to utilize MFCC features 

through Korean conversational voice data, and compare the classification performance of five Korean 

dialects in Gyeonggi/Seoul, Gangwon, Chungcheong, Jeolla, and Gyeongsang in eight machine learning 

and deep learning classification models. The performance of most classification models was improved 

by normalizing the MFCC, and the accuracy was improved by 1.07% and F1-score by 2.04% compared 

to the best performance of the classification model before normalizing the MFCC. 
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[요   약]

말소리의 음향 특징을 이용하여 화자에 대한 중요한 사회, 언어학적 정보를 얻을 수 있는데 그

중 한 가지 핵심 특징은 방언이다. 화자의 방언 사용은 컴퓨터와의 상호작용을 방해하는 주요 요

소이다. 방언은 발화의 음소, 음절, 단어, 문장 및 구와 같이 다양한 수준에서 구분할 수 있지만 

이를 하나하나 식별하여 방언을 구분하기는 어렵다. 이에 본 논문에서는 음성 데이터의 특성 중 

MFCC만 사용하는 경량화된 한국어 방언 분류 모델을 제안한다. 한국인 대화 음성 데이터를 통해 

MFCC 특징을 활용하는 최적의 방법을 연구하고, 8가지 머신 러닝 및 딥러닝 분류 모델에서 경기

/서울, 강원, 충청, 전라, 경상 5개의 한국어 방언 분류 성능을 비교한다. MFCC를 정규화하는 방

법으로 대부분의 분류 모델에서 성능을 향상시켰으며, MFCC를 정규화하기 전 분류 모델의 최고 

성능과 비교하여 정확도는 1.07%, F1-score는 2.04% 향상된 성능을 기록하였다.

▸주제어: 머신 러닝, 딥러닝, MFCC, 방언 분류, 성능 비교, 음성 분석
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I. Introduction

최근 스마트폰, 인공지능 스피커 및 다양한 가전제품에

서 음성 서비스를 제공하기 위한 사람의 말소리를 분석하

는 기술이 지속적으로 발전하고 있다. 이런 서비스는 주로 

음성 인식을 통해 사용자가 말하는 언어를 컴퓨터가 해석

하여 문자 데이터로 처리하는 기술을 이용한다. 이때 사용

자가 표준어가 아닌 방언을 사용하는 경우, 컴퓨터가 인간

의 언어를 제대로 이해하지 못하여 성능이 저하되는 문제

점을 가지고 있다[1, 2].

말소리의 음향적 특성은 화자에 대한 중요한 사회언어

학적 및 언어학적 정보를 드러낼 수 있으며, 이러한 특성

은 화자의 정체성에 대한 식별을 가능하게 할 수 있다. 말

소리(연설)의 한 가지 핵심 특징은 화자의 방언이다. 방언

은 하나의 언어가 지역적으로 달리 변화하여 어느 정도 상

이한 언어체계를 이룰 때 각각의 지역에 속한 그룹에서 관

찰되는 말하기 패턴을 의미한다. 이런 변화는 주로 지리적 

위치에서 오지만 사회적 계층, 문화적 배경, 교육 등과 같

은 여러 주변 요인으로 인해 발생하기도 한다. 방언은 표

준어와 동일한 국가의 언어지만 사람에게도 이해하는 정

도와 받아들이는 분위기 등에 차이가 있어 원활한 커뮤니

케이션이 방해되기도 한다.

방언 분류 시스템의 구현은 인간과 컴퓨터의 상호작용

을 보완하여 콜센터의 방언 사용 고객에 따른 대응, 화자

의 출생 식별, 원격 의료 시스템의 활용 등 다양한 분야에 

활용될 수 있다. 따라서, 본 논문에서는 한국어의 5개 방

언에 대한 음성 특징 기반의 분류 시스템을 제안한다. 음

성 및 화자 인식 분야에서 사용하는 오디오의 특징 중 

MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficient)를 사용하

여 특징을 벡터화하고, 이를 MinMax Scaling의 방법으로 

정규화하여 8가지 분류 모델 SVM(Support Vector 

Machine), RF(Random Forest), DNN(Deep Neural 

Network), RNN(Recurrent Neural Network), LSTM 

(Long-Short Term Memory), Bi-LSTM(Bidir ectional 

LSTM), GRU(Gated Recurrent Unit), 1D CNN(1D 

Convolution Network)에 대해 Accuracy, Precision, 

Recall, F1-score 4가지 평가 지표로 성능을 비교하고 최

적의 분류 모델을 제안한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 방언 분류

에 대한 기존 방법을 설명하고, 3장에서 특징 처리 방법 

및 모델 구성을 설명한다. 4장에서는 실험 과정 및 결과를 

요약하고, 5장에서 결론 및 미래 연구를 기술한다.

II. Preliminaries

1. Related works

화자 인식은 음성으로부터 화자의 정보를 찾아내는 기술

을 의미한다. 크게 화자 식별, 화자 검증, 화자 검출 3가지 

종류로 나뉘는데 화자 식별은 주어진 음성으로 다수의 후

보 중 한 명의 화자를 찾는 기술이고, 화자 검증은 주어진 

음성이 가지고 있는 음성과 동일한지 검증하는 기술이고, 

화자 검출은 특정한 화자를 찾아내는 기술이다. 화자 인식

을 위해 음성 인식을 통해 얻은 텍스트를 특징으로 사용하

기도 하지만 MFCC 음성 특징 또한 주로 사용한다. MFCC

는 음성 인식에서 널리 사용되는 음성의 특성으로 음성 데

이터 전체를 대상으로 하지 않고, 일정 구간으로 나누어 이 

구간에 대한 스펙트럼을 분석하여 추출한 특징이다.

방언을 구분하는 단서는 음소, 음절, 단어, 문장 등 다양

한 수준에 존재할 수 있다[3, 4]. 기존 논문에 따르면 사람

과 컴퓨터가 방언을 구별하는 다양한 접근 방식이 제안되

었다. 일반적으로 방언은 음성 정보 및 음소 접근 방식을 

사용하여 분류한다. 최근에는 음성 특징을 단순히 표현하

기 위해 GMM(Gaussian Mixture Model)을 활용하여 

I-vector를 추출하여 PLDA(Probabilistic Linear 

Discriminant Analysis, 확률적 선형 판별 분석)을 사용

하여 방언 및 화자를 분류한다[5-7]. 이후 I-vector를 

DNN에서 추출한 임베딩으로 대체하는 시스템이 등장했다

[8]. 단어 수준에서 음성 특징을 활용하는 등 다양한 방법

으로 음성 특징을 활용하고 주로 GMM, SVM, RF와 같은 

기계 학습의 모델로 분류한다[9, 10].

2. Machine Learning – based approach

음성에서 사람의 성별 및 나이 정보를 분류하기 위한 머

신 러닝 기반의 대표적인 연구 모델로 GMM과 SVM이 있

다. 초기의 연구는 GMM과 SVM을 단일 모델로 사용하여 

분류했지만 GMM을 사용해 슈퍼 벡터를 생성하고 이를 

SVM으로 모델링하는 등 둘 이상의 시스템을 융합하여 분

류 정확도를 높이기 위해 다양한 방법을 활용한다[11-14].

2.1 SVM(Support Vector Machine)

SVM은 기계 학습의 분야 중 하나로 결정 경계

(Decision Boundary), 즉 데이터를 분류하는 선을 정의

하는 모델이다. 분류되지 않은 새로운 데이터가 입력되면 

결정 경계를 기준으로 어느 쪽에 속하는지 예측한다.
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Fig. 1. System Architecture

2.2 RF(Random Forest)

랜덤 포레스트는 기계 학습 분야 중 하나로 분류, 회귀 

등에 사용되는 앙상블 학습 방법 모델이다. 여러 개의 결

정 트리(decision tree)를 만들고 새로운 데이터를 각 트

리에 통과시키며, 각 트리가 분류한 결과에서 투표를 시행

하여 최종 분류 결과를 결정한다. 많은 수의 결정 트리를 

생성함으로 일부 결정 트리가 오버피팅되어도 최종 분류

에 영향을 미치지 않는다.

3. Deep Learning – based approach

최근 화자 인식 및 검증 등의 분야에서 딥러닝 기반의 

기법들이 적용되면서 단순하게는 신경망의 구조에 따른 

분류기에 관한 연구에서 MFCC와 같은 기존의 음성 특징

을 입력으로 신경망을 거쳐 새로운 특징 벡터를 임베딩하

고 생성하는 음성 특징 추출 연구 및 여러 음성 특징을 동

시에 활용하는 복잡한 시스템 등 다양한 연구가 이루어지

고 있다[15, 16, 17, 18, 19].

3.1 DNN(Deep Neural Network)

신경망(Neural Network)은 두뇌의 신경세포, 즉 뉴런

이 연결된 형태를 모방한 모델이다. 생물학적인 뉴런을 수

학적으로 모델링한 것으로 여러 개의 뉴런과 같이 각 노드

들은 입력층(Input Layer), 은닉층(Hidden Layer), 출력

층(Output Layer)으로 구분되며 각층의 노드들은 상호작

용을 통해 입력값을 받고 일정 수준이 넘어서면 활성화되

어 출력값을 내보낸다.

3.2 RNN(Recurrent Neural Network)

순환신경망은 입력과 출력을 시퀀스 단위로 처리하는 

모델이다. 딥러닝에 있어 가장 기본적인 시퀀스 모델로 은

닉층의 노드에서 활성화된 결과값을 출력층으로 보내면서 

동시에 다시 은닉층 노드의 다음 계산의 입력으로 보내는 

특징을 가지고 있다.

3.3 LSTM(Long-Short Term Memory)

LSTM은 RNN의 한 종류로 기본적인 RNN 구조보다 더 

긴 시퀀스를 처리하는데 용이하다. 순환신경망은 시퀀스의 

길이가 길어질 때 이전의 결과가 계속 축적되어 먼 거리에 

있는 상태가 현재의 결과에 미치는 영향이 미미해지는 단

점이 있다. LSTM은 이를 해결한 모델로 입력, 출력, 삭제 

게이트라는 3개의 게이트를 통해 과거의 정보 중 어떤 정

보를 버릴지 결정하고, 새로운 정보를 업데이트하고, 마지

막으로 무엇을 출력할지 정한다. 일반적으로 LSTM은 시

퀀스를 단방향으로 처리하는데 양방향으로 처리하는 방법

을 Bi-LSTM이라고 한다. Bi-LSTM은 시퀀스에서 이전 데

이터와의 관계뿐만 아니라 이후 데이터와의 관계까지 학

습하기 때문에 시퀀스 전체를 파악하기에 용이하다.

3.4 GRU(Gated Recurrent Unit)

GRU는 LSTM의 장점은 유지하면서 구조를 간단화한 

모델이다. LSTM에 존재하는 출력, 입력, 삭제 게이트를 

업데이트, 리셋 게이트 두 가지 게이트로 줄여 LSTM보다 

학습 속도를 빠르게 하고 비슷한 성능을 보인다.

3.5 1D CNN(1D Convolution Neural Network)

CNN은 인간의 시신경을 모방하여 만든 딥러닝 구조 중 

하나이다. 일반적으로 2차원에서 컨볼루션 연산을 이용하

여 이미지의 공간적인 정보를 추출하여 이를 기반으로 이

미지 분류 등 이미지 처리에서 좋은 성능을 보인다. 1D 

CNN은 Recurrent한 유닛을 사용하지 않고 컨볼루션 연

산을 이용하여 시퀀스 데이터를 처리하는 모델이다.

III. The Proposed Scheme

1. System Architecture

Fig. 1은 본 논문에서 제안하는 방언 분류 시스템의 구

조를 나타낸다. 음성 데이터에서 MFCC 특징을 추출하고 

MinMax Scaling 방법으로 정규화한다.

MFCC는 인간의 청각 시스템과 유사하게 저주파수 대

역에서 민감하고, 고주파수 대역에서 상대적으로 둔감한 

특징을 표현하기 위한 특징으로, DFT(Discreate Fourier 

Transform, 이산 푸리에 변환) 기반 스펙트럼에서 

Mel-scale 필터를 사용하여 얻은 cepstral 계수이다. Fig. 

2는 MFCC를 추출하는 과정을 나타낸다. 음성 데이터를 

짧은 구간으로 나누고 나누어진 구간에 DFT를 적용하여 

주파수 정보를 추출한다. 이때 나누어진 구간을 프레임

(frame), 각 프레임에 DFT를 적용한 결과인 주파수 정보
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를 스펙트럼이라고 한다. 다시 각 스펙트럼에 Mel-scale 

필터를 사용하고 로그를 취한 다음 DCT(Discreate 

Cosine Transform, 이산 코사인 변환)를 적용하여 

MFCC를 계산한다.

Fig. 2. MFCC Generation Process

MinMax Scaling은 벡터로 표현된 MFCC의 각 차수에 

따른 특징값을 [0, 1] 사이의 값으로 변환한다. 식 (1)은 데

이터셋 X에서 MinMax Scaling 방법을 의미한다[20].

′ maxmin 

min  
  ∈ 

예를 들어 세 벡터 x=(1, 4, 3), y=(4, 2, 1), z=(3, 6, 2)

가 있을 때 세 벡터의 각 성분끼리 비교하여 최대값과 최

소값을 찾아 식(1)에 적용하여 변환한다. 세 벡터의 성분 

중 최대값만을 가지는 벡터를 max, 최소값만을 가지는 벡

터를 min이라 하면 max=(4, 6, 3), min=(1, 2, 1)이다. 세 

벡터 x, y, z에 대해 x를 MinMax Scaling 방법으로 정규

화하면 ′ 
 



 


     이다.

위의 방법으로 정규화된 벡터 형태의 특징을 입력으로 

하는 분류 모델을 구성하고 이를 통해 5가지 한국어 방언

을 분류한다.

2. Classification Model

2.1 Machine Learning Medel

SVM의 모델은 데이터가 어떤 결정 경계를 기준으로 분

류되는지에 따라 성능의 차이가 결정된다. 실험에 사용할 

SVM 모델은 결정 결계의 마진을 조절하기 위한 파라미터

인 c의 값을 10으로 하고, RBF(Radial Bias Function) 커

널을 사용한다.

RF 모델은 의사결정나무 모형의 각 마디에서 변수를 선

택하는 데 임의성이 도입되기 때문에 결정 트리의 수가 증

가할수록 예측 오차가 줄어들며, 오버피팅되지 않는 장점

이 있다. 하지만 그만큼 메모리와 훈련 시간이 증가하기 

때문에 실험에서는 150개의 결정 트리를 사용한다.

2.2 Deep Learning Model

실험에 사용하는 모든 딥러닝 모델은 같은 분류층을 사

용하며 활성화 함수로 softmax를 사용하고, L2 정규화 방

법을 통해 오버피팅을 방지하면서 5가지 방언을 분류한다.

DNN 모델의 구성은 5개의 은닉층과 분류층으로 구성하

며 각 은닉층별 크기는 각각 256, 256, 128, 128, 64로 구

성하며 각 은닉층은 0.3의 확률로 Dropout 과정을 거쳐 

오버피팅을 방지한다.

RNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU 등 RNN 기반의 모델은 

128개의 특징을 가진 네트워크 레이어를 사용하고, 

Flatten 작업 이후 각각 128, 64, 32 크기의 은닉층으로 

구성되며 각 레이어는 0.3의 Dropout을 적용한다. 

1D CNN 모델은 128개의 특징을 가진 1D CNN 레이어

를 사용하고, 이후 모델의 구성은 RNN 기반의 모델 구성

과 같게 한다.

3. Performance Evaluation

학습된 모델은 분류 성능 평가에 일반적으로 사용하는 지

표인 Accuracy, Precision, Recall, F1-score를 측정한

다. Accuracy는 전체 데이터 중 모델이 바르게 분류한 비

율을 의미하고, precision은 모델이 참이라 분류한 것 중 

실제값이 참인 데이터의 비율, Recall은 실제값이 참인 데이

터 중 모델이 참이라고 분류한 비율을 의미한다. F1-score

는 데이터 간 불균형에 대해 보정된 성능을 보여주는 지표로 

Precision과 Recall의 조화평균을 의미한다. 실제 데이터 

라벨링과 모델의 분류 결과에 따라 Table 1과 같이 표현할 

때 각 지표는 다음 식 (2)~(5)와 같이 표현한다[21].

Actual

True False

Predicted

True
True Positive

(TP)

False Positive

(FP)

False
False Negative

(FN)

True Negative

(TN)

Table 1. Table of Confusion

 




Pr 




 




   ×Pr
Pr×


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Fig. 3. Precision, Recall Graph according to MFCC Extration Method

Accuracy Precision Recall F1-score

SVM 60.08 55.25 60.08 56.80

RF 63.93 63.17 63.93 61.39

DNN 61.21 60.42 61.21 59.09

RNN 59.48 56.46 59.48 56.50

LSTM 59.63 56.84 59.63 57.10

Bi-LSTM 62.94 57.11 62.94 59.65

GRU 61.72 56.29 61.72 58.42

1D-CNN 61.51 60.07 61.51 58.80

Table 2. Table of Classification Model Performance

본 논문에서는 5가지 클래스에 대한 분류 작업이므로 

각 클래스에 해당하는 데이터의 개수에 가중치를 주어 평

균을 구하는 방법으로 4가지 지표를 측정한다.

IV. Experiments

1. Dataset

본 논문에서는 AI Hub에서 제공하는 한국인 대화 음성 

데이터 세트를 사용하여 모델 학습과 테스트를 수행한다

[22]. 한국인 대화 음성 데이터 세트는 한국인의 일상 대화

를 인식하고 음성을 문자로 실시간 변환하는 인공지능 기

술 개발을 위해 춘천 MBC와 EBS의 방송콘텐츠에서 음원

을 추출하고 화자의 성별, 나이, 방언 등의 정보를 라벨링

한 데이터 세트이다. 실험을 위해 전체 데이터 세트에서 

제주 지역의 방언을 제외하고 서울/경기, 강원, 충청, 경

상, 전라로 구분된 5개의 방언 음성 데이터 약 1만 1천 개

를 임의로 추출하여 7:3의 비율로 훈련 데이터와 테스트 

데이터로 나누어 사용하였다. 빠르고 간단한 모델 구성을 

위해 음성 데이터에서 MFCC 특징만을 추출하여 방언 분

류를 위한 입력 데이터로 사용하여 실험한다.

2. Comparison of MFCC Extration Method

MFCC 특징 추출 방법에 따른 성능을 측정한다. 음성 

데이터에서 4초간 추출한 13차 MFCC 특징값 전체와 평

균값을 사용하여 LSTM 모델에서 방언 분류 성능을 비교

한다. 4초간 MFCC를 이용하여 훈련한 경우 정확도는 

45%이고, 평균 MFCC를 이용하여 훈련한 경우 59%의 정

확도를 기록하였다. Fig. 3은 방언별 MFCC 특징에 따른 

Precision과 Recall 값을 나타낸 그래프이다. 두 가지 특

징을 사용한 분류 모델 모두 충청과 전라 지역의 방언 분

류에서 성능이 부족하지만, 평균 MFCC를 이용한 경우 정

확도 및 각 방언에 대한 대부분의 Precision과 Recall에

서 훨씬 좋은 성능을 기록하여 본 논문에서는 평균 MFCC

의 값을 입력으로 하여 실험을 진행하였다. 

3. Classification Model Comparison

Table 2는 평균 MFCC를 이용하여 분류 모델을 학습하

고 성능을 비교한 결과이다. 8가지 분류 모델 중 기계 학

습의 방법 중 RF가 정확도 63.93%, F1-score 61.39%를 

기록하고, Precision과 Recall 지표 모두 가장 높은 성능

을 기록하였다. 다른 단일 모델들과 달리 RF가 여러 결정 

트리의 앙상블 형태의 모델이기 때문에 가장 성능이 좋은 
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Accuracy Precision Recall F1-score

SVM 64.02 62.69 64.02 61.73

RF 64.50 63.97 64.50 62.02

DNN 65.00 64.49 65.00 63.43

RNN 63.66 58.05 63.66 60.29

LSTM 64.56 63.39 64.56 61.42

Bi-LSTM 61.84 58.47 61.84 58.47

GRU 62.62 56.99 62.62 59.28

1D-CNN 64.23 58.80 64.23 60.84

Table 3. Table of Classification Model Performance with Scaled MFCC

것으로 판단된다. 딥러닝 학습 방법 중에서는 Bi-LSTM, 

1D CNN과 같이 시퀀스의 양방향으로 훈련되는 모델들이 

시퀀스의 단방향 정보로 훈련되는 RNN, LSTM 모델보다 

준수한 성능을 보인다.

4. Classification Model Comparison With 

Scaled MFCC

Table 3은 평균 MFCC에 MinMax Scaling 방법을 통

해 정규화하여 분류 모델을 학습하여 측정한 성능을 비교

한 결과이다. Bi-LSTM을 제외한 나머지 7가지 분류 모델 

모두에서 향상된 성능을 기록하였다. 그중 딥러닝 방법의 

DNN이 65% 정확도, 63.43%의 F1-score로 가장 높은 성

능을 기록하였다. 4.3의 실험과 비교하여 시퀀스의 방향성

에 따라 훈련되는 모델들보다 전체 데이터에서 특징을 추

출하여 훈련되는 SVM, DNN 모델의 성능이 크게 향상되

었다. MFCC 특징의 차수가 13으로 작고, 평균값을 사용

하므로 상대적으로 매우 작은 크기의 입력값이 정규화를 

통해 DNN 모델이 훈련하기에 최적화된 것으로 보인다. 

Fig. 4는 DNN으로 측정한 방언별 Precision, Recall, 

F1-score를 나타내는 그래프이다. 이전의 실험 결과인 

Fig. 2와 비교하여 상대적으로 부족한 성능을 기록한 충

청, 전라 지역 방언에서도 향상된 성능을 기록한다.

Fig. 4. DNN Evaluation Graph with Scaled MFCC

V. Conclusions

음성 인식 및 화자 인식에서 사용자의 방언 사용은 성능

을 떨어뜨리는 주요 원인이다. 방언 분류 시스템을 구현하

여 음성 기반 시스템의 성능을 향상시키기 위해 본 논문에

서는 한국어 음성 데이터에서 MFCC 특징을 추출하여 입

력으로 하여 5가지 방언을 분류하는 모델을 제안한다. 

MFCC 특징을 효율적으로 사용하기 위해 MFCC의 특징을 

시간 단위가 아닌 평균값을 사용할 것을 제안한다. 나아가 

MinMax Scaling의 방법으로 MFCC 특징을 정규화하여 

입력으로 사용하는 DNN 모델에서 65%의 정확도, 

63.43%의 F1-score의 성능을 보였다. MFCC 특징을 정

규화하지 않고 훈련했을 때 가장 좋은 성능을 보인 RF 모

델보다 정확도는 1.07%, F1-score는 2.04% 향상시켰다. 

본 논문은 한국어 음성 데이터에서 4초 동안의 MFCC 

특징의 평균값을 정규화하여 추출하고, 이 특징을 입력으

로 하는 방언을 분류하는 최적의 모델을 제안하며 다른 모

델들과의 성능을 비교한다. 제안하는 모델은 기존 연구들

과 달리 MFCC 특징만 입력으로 사용하여 작은 수의 파라

미터를 사용하는 경량 모델이다. 성능 대비 연산량을 줄이

고 처리 시간은 빠른 모델이다. 향후 한국어 음성 데이터

의 개수를 늘리고 MFCC 특징과 함께 다른 오디오 특징을 

활용하는 연구와 특정 지역 방언 분류 정확도가 상대적으

로 부족한 점을 개선하는 연구가 필요하다.
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