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[Abstract]

This research conducted a study classifying gender of speakers by analyzing feature vectors extracted 

from the voice data. The study provides convenience in automatically recognizing gender of customers 

without manual classification process when they request any service via voice such as phone call. 

Furthermore, it is significant that this study can analyze frequently requested services for each gender 

after gender classification using a learning model and offer customized recommendation services 

according to the analysis. Based on the voice data of males and females excluding blank spaces, the 

study extracts feature vectors from each data using MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficient) and 

utilizes SVM(Support Vector Machine) models to conduct machine learning. As a result of gender 

classification of voice data using a learning model, the gender recognition rate was 94%. 

▸Key words: Feature vectors, Voice, Classification, Mel frequency cepstral coefficient, 

Support vector machine

[요   약]

본 논문에서는 음성 데이터에서 특징벡터를 추출한 후 이를 분석하여 화자의 성별을 분류하는 

연구를 진행하였다. 본 연구는 고객이 전화 등 음성을 통해 서비스를 요청할 시 요청한 고객의 

성별을 자동으로 인식함으로써 직접 듣고 분류하지 않아도 되는 편의성을 제공한다. 학습된 모델

을 활용하여 성별을 분류한 후 성별마다 요청 빈도가 높은 서비스를 분석하여 고객 맞춤형 추천 

서비스를 제공하는 데에 유용하게 활용할 수 있다. 본 연구는 공백을 제거한 남성 및 여성의 음

성 데이터를 기반으로 각각의 데이터에서 MFCC를 통해 특징벡터를 추출한 후 SVM 모델을 활용

하여 기계학습을 진행하였다. 학습한 모델을 활용하여 음성 데이터의 성별을 분류한 결과 94%의 

성별인식률이 도출되었다.
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I. Introduction

대부분의 사람들은 목소리를 통해 타인과 자연스럽게 

의사소통을 한다. 목소리에는 감정과 의도 등이 담겨있고 

이 뿐만 아니라 성별, 나이, 높낮이 등 많은 특징들이 포

함되어 있다. 이렇게 다양한 정보들이 담긴 음성 데이터

가 활용된 모습은 실생활에서 어렵지 않게 찾아볼 수 있

다[1]. 인공지능 스피커, 스마트폰 등 많은 사람들이 쉽게 

접할 수 있는 만큼 음성에 의한 시스템의 성능이 높아지

고 있으며 이러한 음성 인식 중 음성 데이터에서 화자의 

성별 분류 기술에 대한 연구개발도 활발하게 이루어지고 

있다[2]. 

화자의 성별 분류 기술은 음식, 물건 등의 배달 요청 

전화와 음식점, 미용실 등의 전화 예약 등 음성을 기반으

로 서비스를 요청할 시 고객의 성별 분류에 편리함을 줄 

수 있을 것이다. 고객이 서비스를 요청하는 과정에서의 

음성 데이터를 수집하여 성별을 분류함으로써 다양한 카

테고리에서 각 성별마다 취향과 서비스에 대한 선호도를 

분석하는 데에 도움을 줄 수 있다. 분석한 선호도를 토대

로 고객들의 성별에 맞게 맞춤형 추천 서비스를 제공한

다. 이때, 막대한 양의 음성 데이터가 수집될 것인데 이 

데이터들의 성별을 직접 듣고 구분하기에는 불필요한 인

력과 많은 시간이 소요되는 불편함이 있다. 음성 데이터

의 성별을 자동으로 분류해주는 본 연구를 활용하면 시간 

단축은 물론 편리하게 분류할 수 있다.

화자의 성별 분류는 다양한 방법으로 연구되고 있는데 

본 연구에서는 mel frequency cepstral coefficient(이

하, MFCC)를 통해 추출한 특징벡터와 support vector 

machine(이하, SVM)을 사용하여 진행하였다. 

수집한 음성 데이터에서 공백을 제거하고 분량을 3초

로 재조정한 남성 및 여성 화자의 음성 데이터로부터 전

처리 과정을 거쳐 MFCC 특징벡터를 추출한 후 

StandardScaler를 사용하여 추출된 데이터를 표준화 하

는 과정을 거친다. 표준화된 데이터를 학습 데이터와 훈

련 데이터 및 검증 데이터로 분리한 후 SVM을 활용하여 

기계학습을 시킨다. 학습된 모델을 사용하여 음성의 성별

을 분류하는 알고리즘의 효과를 정확도로 보여준다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구와 

관련된 연구에 대해 기술한다. 3장에서는 연구에 사용된 

데이터의 수집, 전처리, SVM 모델 생성에 관해 기술한

다. 4장에서는 학습된 Logistic Regression 모델과 SVM 

모델의 성능에 대해 기술하며 5장에서는 결론에 대해 기

술한다.

II. Related Works

1. Logistic Regression

로지스틱 회귀분석(Logistic Regression)은 회귀를 사

용하여 데이터가 어떤 범주에 속할지에 대한 확률을 0과 

1 사이의 값으로 예측하고 예측한 값에 따라 가능성이 더 

높은 범주에 속하는 것으로 분류해주는 지도 학습 알고리

즘이다[3]. 종속값이 실패/성공, 합격/불합격 등과 같이 

이진값일 때 사용되는 방법이 로지스틱 회귀분석이다. 로

지스틱 회귀는 구현이 쉽고 효율적이며 간단한 선형 데이

터를 학습할 때 전처리를 하지 않더라도 어느정도 좋은 

확률을 예측한다. 그러나 비선형적인 데이터에 대한 문제

는 해결할 수 없으며 데이터 표현에 대해 크게 의존한다. 

또한 학습 데이터에 대한 분석을 과도하게 하여 과적합이 

발생할 우려가 있다. 이런 단점을 보완하고 선형 데이터

는 물론 비선형 데이터까지 분류할 수 있는 것이 바로 

SVM이다[4].

2. Support Vector Machine

SVM이란 기계 학습 분야 중 하나로 주어진 데이터가 

어떤 범주에 속할지 판단하고 분류하는 방법이다. SVM

은 주어진 데이터를 가장 잘 분류하는 최적의 결정 경계

를 찾는 것을 목표로 한다. 이때 데이터의 분리가 직선으

로 해결된다면 선형 분류 모델을 적용하고, 그렇지 않다

면 비선형 분류 모델을 사용한다. 이런 SVM은 복잡한 비

선형 의사결정을 모형화할 수 있기 때문에 정확도가 높으

며 그로 인해 과적합이 되는 경향이 적다[4]. 

본 연구와 유사하게 SVM과 MFCC를 사용하여 음성 

성별 분류를 진행한 연구가 있다. 관련 연구에서는 

MFCC를 통해 16개의 특징벡터를 사용하여 진행하였다

[5]. 본 논문에서는 음성의 고주파 성분을 강화하고 데이

터 분절, 주파수 영역대별 에너지 획득, filter bank 적용

하는 과정을 추가로 진행하여 보다 올바른 주파수 정보를 

획득하였다.

III. Gender Cassification of Voice

본 연구는 빠른 속도로 발전하고 있는 음성 인식 중 음

성 데이터로부터 추출한 MFCC 특징벡터와 SVM을 활용

하여 화자의 성별을 분류하는 알고리즘을 제안한다. 본 

연구에 사용된 데이터 가공 및 수집과 전처리에 대한 단

계는 Fig. 1.과 같이 구성되어 있다.
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Fig. 1. Data preprocessing process

1. Data Preprocessing

1.1 Data collection

본 논문의 연구에 쓰인 데이터는 유튜브에 등록된 영

상으로부터 추출하여 활용하였다. 남성 및 여성 화자 각

각 10명의 음성을 추출하였다. 음성의 공백을 제거하고 

남녀 음성 데이터 양의 균형과 길이 차이를 완화하기 위

해 모든 데이터의 길이를 3초로 재조정 하였다. Fig. 2.는 

특정 음성 데이터의 원시 음성 신호에 대한 파형을 나타

낸 모습이다.

Fig. 2. Waveform of the raw voice signal 

1.2 Pre-emphasis

사람은 발성 시 성문특성으로 인해 실제로 발성한 소

리에서 고주파 성분이 저주파 성분보다 약화되는 경향이 

있다. 저주파 대비 에너지가 작은 고주파 성분을 강화함

으로써 원시 음성 신호의 주파수 스펙트럼의 균형을 맞출 

수 있으며 이를 pre-emphasis라고 한다[6].

    ∙  ·······(1)

y: pre-emphasis 필터가 적용된 n 번째 음성

s: n 번째 원시 음성 신호

A: pre-emphasis의 계수

식 (1)은 pre-emphasis에 대한 수식을 표현한 것이

다. s(n)는 n 번째 원시 음성 신호를 의미한다. A는 

pre-emphasis의 계수이고 보통 0.9에서 1 사이의 값을 

주로 사용한다[6]. Fig. 3.는 pre-emphasis의 과정을 거

친 Fig. 2.의 음성 데이터 파형을 나타낸 모습이다.

Fig. 3. Waveform of voice signal through pre-emphasis 

1.3 Framing and Hamming Windowing

앞의 과정을 수행한 후에 원시 음성 신호를 아주 짧은 

시간 단위(25ms)로 분리한다. 이는 빠른 속도로 변화하

는 원시 음성 신호의 주파수 정보를 올바르게 획득하기 

위함이다. 이 과정을 거치게 되면 각 프레임의 양 끝에서 
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신호가 단절되는 현상이 발생한다. 이 현상을 보완하기 

위해 일부 구간(10ms)을 겹치도록 처리해주는 

Hamming 창 함수를 사용하였다[7]. 

1.4 Magnitude and Power Spectrum

이후 시간 도메인 영역의 음성 신호에 내포되어있는 

주파수를 찾기 위해 구간의 수를 나타내는 인자(N)를 사

용하여 이산푸리에변환(discrete Fourier transform, 

DFT)이라는 기법을 적용한다. 음성 신호에 대한 DFT의 

변환 결과는 복소수로 실수부와 허수부로 나누어진다[8]. 

이 복소수를 크기와 각도로 나타내었을 때 그 크기는 코

사인 성분의 진폭(magnitude)을, 각도는 위상을 뜻한다. 

이어서 진폭은 그 주파수의 성분의 크기를, 위상은 해당 

주파수의 위치를 나타낸다고 할 수 있다. 이후 실수로 변

환하기 위해 DFT의 변환 결과인 진폭의 제곱을 N으로 

나누어준다. 이 결과 주파수의 영역대별로 에너지 정보가 

있는 데이터를 획득할 수 있다.

1.5 Filter-Banks and Log-Mel Spectrum

고주파수 영역대보다 저주파수 영역대에 상대적으로 

민감하게 반응하는 사람의 청각 특성을 반영하여 Fig. 

4.[9]와 같은 mel scale 필터를 적용하였다. 추가로 로그 

스케일에 가깝게 소리를 인식하는 사람의 귀를 반영하기 

위해 mel scale 필터를 적용한 filter banks의 출력 에너

지에 로그 함수를 취하여 log-mel spectrum을 획득한

다[10].

Fig. 4. Mel Scale Filter 

Fig. 5.는 특정 음성 데이터의 프레임 한 부분에 위의 

모든 과정과 Log-Mel Spectrum 과정을 거친 데이터를 

파형으로 나타낸 모습이다.

Fig. 5. Waveform of voice signals through log-mel spectrum  

1.6 MFCC

최종적인 특징벡터를 추출하는 과정에서는 음성 인식

에 활발하게 사용되고 있으며 인식률이 높은 MFCC 기법

을 활용한다[11]. Fig. 6.은 특정 음성 데이터의 프레임 

한 부분에서 위의 모든 과정과 MFCC를 거친 데이터를 

파형으로 나타낸 모습이다.

Fig. 6. Waveform of voice signals through MFCC 

음성 인식 성능 향상에 도움을 주는 13차의 특징벡터 중 

에너지를 제외한 2번부터 13번째 열벡터를 추출한다[12].

2nd -62.021

…

3rd -30.6498

4
th

-12.4442

5
th

-14.6994

6
th

-17.4352

7
th

-28.4501

8
th

-11.7486

9
th

-22.3028

10
th

-14.1451

11
th

-11.1325

12th -10.3219

13th -13.1275

Table 1. Feture Vectors

모든 전처리를 마친 데이터는 총 5960개이며 훈련 데

이터와 테스트 데이터를 각각 임의로 80%, 20%의 비율

로 나누어준다. 그 후 테스트 데이터 셋의 50%를 검증 

데이터로 분류하였다.
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gender train test validation total

female 2384 298 298 2980

male 2384 298 298 2980

Table 2. Dataset

2. Learning using the SVM model

2.1 Standardize data using Standard Scaler

추출된 특징벡터들로 학습하기에 앞서 분류에 사용되

는 지도학습 머신러닝 모델인 SVM 모델을 생성하였다. 

SVM은 서포트 벡터를 사용하여 결정 경계, 즉 분류를 위

한 기준 선을 정의한다. 분류되지 않은 점이 발생하면 정

의한 결정 경계와 비교하여 분류한다[4]. SVM은 데이터

가 정규분포를 가지고 있다는 가정 하에 구현이 되기 때

문에 데이터의 표준화를 지원하는 클래스인 Standard 

Scaler를 사용하여 전처리된 데이터를 사전에 표준화 시

켜 예측 향상에 도움을 준다. 이후 조정된 데이터를 SVM 

모델로 학습한 후 정확도를 기준으로 어느 정도의 성능을 

나타내는지 확인한다.

2.2 Kernel

SVM 모델생성과 동시에 커널을 설정한다. 커널 기법

은 주어진 데이터를 고차원 특징 공간으로 사상시키는 것

으로 저차원에서 어렵던 선형 분리를 가능하게 해준다

[13]. 커널에는 Polynomial 커널, Sigmoid 커널, 가우시

안 RBF 커널 등이 있다. 본 논문에서는 일반적으로 가장 

많이 쓰이는 RBF 커널을 사용한다. Fig. 7.은 RBF 커널

과 성별을 구분하여 평균을 구한 12가지 특징벡터들 중 

차이가 가장 큰 8번째 특징벡터와 13번째 특징벡터를 사

용하여 데이터를 분류한 모습이다.

Fig. 7. Data classification using RBF kernel 

RBF 커널의 매개변수로는 gamma와 C가 있는데 

gamma는 결정 경계의 유연한 정도로 하나의 데이터 샘플

이 영향력을 행사하는 거리를 결정한다. C는 SVM 모델이 

오류를 어느정도 허용할 것인지에 대한 매개변수이다. 

gamma 값이 클수록 작은 표준편차를 가져, 모델의 복잡

도를 높이고 C 값은 클수록 오류 허용 정도가 낮아진다

[14]. C의 최적값은 데이터에 따라 다르므로 여러 가지 값

을 적용하면서 모델을 검증해야 한다. 본 논문에서 다양한 

값을 넣어 검증 데이터를 활용해 학습을 해본 결과 C는 5, 

gamma는 0.5일 때부터 정확도가 95.1로 가장 높았다. 이

후부터 정확도가 증가하지 않고 일관된 값이 도출되어 최

종적인 C의 값은 5, gamma는 0.5로 정하였다.

accuracy

gamma

C
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

5 93.0 94.3 94.3 94.6 95.1 95.1

6 92.8 93.8 94.1 94.6 95.1 95.1

7 93.0 93.3 94.0 94.8 95.1 95.1

8 93.3 93.5 93.8 95.0 95.1 95.1

9 93.5 93.5 93.8 94.8 95.1 95.1

10 93.5 93.8 93.8 95.0 95.1 95.1

Table 3. Accuracy according to the values of C 

and gamma

IV. Experiment

1. Classification Report

학습한 모델의 성능을 확인하기 위해 평가지표를 확인

하였다. 음성 데이터를 예측한 값은 Female 또는 Male

의 이진값으로 분류되며 혼돈행렬을 나타낸 Table 4[15].

로 성능이 평가된다.

Prediction

Female Male

Actual

Value

Female TP FP

Male FN TN

Table 4. Confusion Matrix

Precision(정밀도)은 True라고 분류한 사례 중 실제로 

True인 것의 비율을 의미하며 Positive 정답률이라고도 

말한다[16]. 
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식 (2)는 Precision과 Recall을 구하는 수식을 표현한 

것이며 한 음성 데이터의 성별이 Female이라고 가정할 

때 TP, TN, FP, FN은 다음과 같다.

- TP(True Positive): 실제 Female인 성별의 음성 데이

터를 Female 성별이라고 예측

- TN(True Negative): 실제 Male인 성별의 음성 데이터

를 Male 성별이라고 예측

- FP(False Positive): 실제 Male인 성별의 음성 데이터

를 Female 성별이라고 예측

- FN(False Negative): 실제 Female인 성별의 음성 데

이터를 Male 성별이라고 예측

Recall(재현율)은 실제로 Female인 것 중에서 모델이 

Female이라고 예측한 것의 비율을 의미한다.

  



  



·······(2)

Fig. 8. Confusion matrix of Logistic Regression

Fig. 8.은 학습된 로지스틱 회귀분석 모델의 여성과 남

성 두 가지의 클래스에 대한 혼돈 매트릭스이며 y축의 

class_0은 여성, class_1은 남성을 의미한다. 여성이라고 

예측한 데이터 중 215개가 실제로 여성의 음성 데이터이

며 남성이라고 예측, 즉 옳지 않게 예측한 데이터가 86개

라는 의미이다.

Fig. 9. Confusion matrix of SVM

Fig. 9.은 학습된 SVM 모델의 여성과 남성 두 가지의 

클래스에 대한 혼돈 매트릭스이며 여성이라고 예측한 데

이터 중 286개가 실제로 여성의 음성 데이터이며 남성이

라고 예측한 데이터가 15개라는 의미이다.

precision recall accuracy time(sec)

Logistic 

Regression
0.72 0.72 0.72 0.01

SVM 0.94 0.94 0.94 4.66

Table 5. Comparison with 2 models

Table. 5를 통해 알 수 있듯이 SVM 모델이 학습 속도

를 제외하면 로지스틱 회귀분석 모델보다 우수한 것을 알 

수 있다. 학습 속도는 로지스틱 회귀분석 모델이 SVM 모

델보다 효율적이었다. 하지만 이미 학습된 SVM 모델을 

활용하여 테스트를 진행한 경우 1초 미만의 속도를 보였

다. 모델의 학습을 반복할 필요가 없는 경우라면 학습이 

완료된 모델을 활용하여 학습 시간이 보다 오래 걸리는 

부분을 보완할 수 있을 것으로 판단된다. 

따라서 SVM 모델이 비선형 데이터 분류에 있어 어려

움이 있는 로지스틱 회귀분석의 단점을 보완하기 때문에 

SVM 모델의 학습 능력이 더 우수한 것으로 보인다.

V. Conclusions

본 연구는 음성 데이터를 통해 성별에 따른 취향과 선

호도를 분석하여 고객 맞춤형 추천 서비스를 제공할 때 

인공지능을 사용하여 음성의 성별을 분류함으로써 막대

한 양의 음성 데이터를 직접 듣고 분류하지 않아도 되는 

편리함을 제공한다는 관점에서 시작되었다. 
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성별 분류를 위해 음성 데이터로부터 MFCC를 통해 추

출한 특징벡터를 활용하였다. 음성 데이터의 성별을 남성 

또는 여성, 두 가지 범주로 분류하기 위해 데이터를 선형

분류해 주는 로지스틱 회귀분석 모델과 결정 경계를 찾아 

이를 기준으로 데이터를 분류해 주는 SVM 모델을 활용

하였다. 학습 결과 로지스틱 회귀분석 모델은 남성과 여

성의 음성 데이터에 대해 모두 71%의 정확도를 도출하였

다. SVM 모델은 남성의 음성 데이터에 대해 93%의 정확

도를, 여성의 음성 데이터에 대해 95%의 정확도를 도출

하였다.

본 연구에 사용된 데이터는 주변 잡음이 적고 공백이 

제거된 데이터이기 때문에 음성의 성별을 분류하는 데에 

있어 변수가 적었으며 20대부터 50대까지의 청장년층만

을 대상으로 하여 음성 데이터의 연령대가 상당히 제한적

이다. 따라서 향후 연구에서는 전화 통화 시 포함될 수 

있는 공백과 다양한 생활 잡음들이 포함된 데이터를 수집

해야 할 것으로 보인다. 또한 어린이와 노년층 등 더욱 

다양한 연령대의 음성 데이터를 기반으로 한 연구가 이루

어져야 할 것이다. 또한 SVM 모델 생성 시 설정해야 하

는 매개변수에 더욱 다양한 값을 적용하여 보다 적절한 

값을 찾는다면 더 높은 정확도를 도출해낼 수 있을 것으

로 예상한다.
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