
논문 23-16-05-239
한국정보전자통신기술학회논문지(jkiiect)’23-10, Vol.16 No.5

http://dx.doi.org/10.17661/jkiiect.2023.16.5.239

오디오 부호화기를 위한 스펙트럼 변화 및 MFCC 기반 음성/음악 

신호 분류

이상길*, 이인성**

 Speech/Music Signal Classification Based on Spectrum Flux 

and MFCC For Audio Coder 

Sangkil Lee*, In-Sung Lee**

요 약 본 논문에서는 오디오 부호화기를 위한  스펙트럼 변화 파라미터와 Mel Frequency Cepstral 

Coefficients(MFCC) 파라미터를 이용하여  음성과 음악 신호를 분류하는 개루프 방식의 알고리즘을 제안한다. 반응성

을 높이기 위해  단구간 특징 파라미터로 MFCC를 사용하고 정확도를 높이기 위해 장구간 특징 파라미터로 스펙트럼 

변화를 사용하였다. 전체적인 음성/음악  신호 분류 결정은  단구간 분류와 장구간 분류를 결합하여 이루어진다. 패턴 

인식을 위해 Gaussian Mixed Model(GMM)을 사용하였고, Expectation Maximization(EM) 알고리즘을 사용하여 

최적의 GMM 파라미터를 추출하였다.  제안된 장단구간 결합  음성/음악 신호 분류 방법은 다양한 오디오 음원에서 평

균적으로 1.5% 분류 오류율을 보였고 단구간 단독 분류 방법 보다  0.9%, 장구간 단독 분류 방법보다 0.6%의 분류 오

류율의 성능 개선을 이룰 수 있었다. 제안된 장단구간 결합  음성/음악 신호 분류 방법은 USAC  오디오 분류 방법보다 

타악기 음악 신호에서 9.1% 분류 오류율, 음성신호에서 5.8% 분류 오류율의 성능 개선을 이룰 수 있었다.

Abstract  In this paper, we propose an open-loop algorithm to classify speech and music 

signals using the spectral flux parameters and Mel Frequency Cepstral Coefficients(MFCC) 

parameters for the audio coder. To increase responsiveness, the MFCC was used as a 

short-term feature parameter and spectral fluxes were used as a long-term feature parameters 

to improve accuracy. The overall voice/music signal classification decision is made by 

combining the short-term classification method and the long-term classification method. The 

Gaussian Mixed Model (GMM) was used for pattern recognition and the optimal GMM 

parameters were extracted using the Expectation Maximization (EM) algorithm. The proposed 

long-term and short-term combined speech/music signal classification method showed an 

average classification error rate of 1.5% on various audio sound sources, and improved the 

classification error rate by 0.9% compared to the short-term single classification method and 

0.6% compared to the long-term single classification method. The proposed speech/music 

signal classification method was able to improve the classification error rate performance by 

9.1% in percussion music signals with attacks and 5.8% in voice signals compared to the 

Unified Speech Audio Coding (USAC) audio classification method.

Key words : Classification of Speech/Music, Audio/Speech Coding, Spectrum Flux, MFCC, 
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1. 서  론

오디오 신호에서 음성 및 음악 신호를 구별하는 기

능은 오디오 부호화[1][2], 라디오 방송의 자동 모니터

링[3][8], 음성인식 및 일반 오디오 분할[4] 등 여러 멀

티미디어 시스템에서 많이 사용되고 있다. 특히 최근의 

오디오 부호화 방식은 음성 부호화, 오디오 부호화 방

식을 독자적으로 각기 사용하지 않고 음성, 음악 신호

를 포함한 모든 오디오 신호를  하나의 통합된 부호화

기에서 다양한 전송률로 부호화하고 있다. 입력된 오디

오 신호는 음성이나 음악으로 분류되고 음악 신호와 

음성 신호의  종류에 따라 하나의 부호화기 내에서 다

른 부호화 모델을 사용하여 부호화 한다. MPEG 표준

화  USAC(Unified Speech Audio Coding) 부호화

기[5]에서 음성 신호는 AMR-WB+ 기반의 선형예측 

부호화 모델[6]을 사용하며 음악 신호의 경우 주파수 

영역의 부호화 모델 을 사용하고 있다. 효율적인 오디

오 부호화를 위해서 입력된 오디오 신호를 음성/음악

인지 정확히 구별하고 적절한 부호화 모델을 사용하여

야 좋은 음질의 오디오 출력을 만들어낼 수 있다.  

USAC 오디오 부호화기에서 매 프레임 별로 신호의 종

류에 따라 다른 부호화 모델을 사용하고 있고 전송률

도 다양하게 사용할 수 있다. 통합 오디오 부호화기에

서 정확한 음성/음악 분류는 신호에 따라 최적의 부호

화 모델은 결정하여 전체적인 성능에 중요한 요소가 

되고 있다. 또한 USAC 부호화기에서 최적의 부호화 

모델을 결정하기 위해  여러 다른 모델로 합성하고 신

호에 대해 최적의 성능을 갖는 모델을 선택하는 폐루

프 방식의 음성/음악 분류 방법을 사용하고 있다. 

음성/음악을 분류하기 위해 특징 파라미터로 스펙트

럴 중심[7], 스펙트럼 기울기 특성[8], 스펙트럼 변화

[7], 스펙트럼 정점[9], 영교차율(Zero Crossing 

Rate)[8], 크로마 벡터[7], Mel Frequency Cepstral 

Coefficients(MFCC) 값[10][11] 등을 사용한다.  분류

하는 방법으로  GMM 모델[7][12]을 사용한 패턴인식, 

Support Vector Machines(SVM)[13], 인공 뉴럴모델

[14], Covolutional Neural Network(CNN) 딥러닝 

모델[15]-[17]을 이용한 방식들을 사용하고 있다.

본 연구에서는 계산량이 적게 요구되며 정확도를 높

이기 위해 단구간 분류 방법과 장구간 분류 방법을 결

합한 음악/ 음성을 분류하는 방법을 제안한다. 단구간

적으로 신호를 분류하기 위해  단구간 특징 파라미터

로 MFCC 값을 사용하며, 장구간 신호의 변화를 고려

한  스펙트럼 변화(Spectrum Flux) 값을 사용하여 장

구간적으로 신호를 분류한다. 전체적인  최종적인 분류

는 단구간 분류와 장구간 분류 방법을 결합하여 최종 

결정함으로써 정확도를 높이는 방법을 제안한다. 본 논

문 2장에서는 사용되는 특징 파라미터에 대해 설명하

고 3장에서 GMM 기반 신호 분류 방법과 전체적인 단

구간, 장구간 분류 방법에 대해 설명한다. 4장에서 시

스템의 성능에 대해 설명하고 5장에서 결론을 맺는다.

2. 음성/음악 분류 특징 파라미터

오디오 신호 분석을 위해 시간 영역 특징 파라미터

로 단구간 에너지, 영교차율, 에너지 엔트로피 등이 사

용될 수 있으나 정확도를 높이기 위해 주파수 영역에

서의 스펙트럼 분석이 필요하다. 오디오 신호의 스펙트

럴 특징으로 스펙트럴 중심[7], 스펙트럼 변화, 

MFCC[10], 스펙트럴 평탄도[17] 등의 특징 파라미터

를 사용할 수 있다. 본 연구에서는 오디오 신호를 단구

간적으로 음성/음악 분류를 위해 MFCC 값을 사용하

며 장구간적으로 음성/음악 분류를 위해 여러 오디오 

프레임의 스펙트럼 변화 값을 사용한다.

2.1 단구간 특징 분류를 위한 MFCC 파라미터

음성인식에 쓰이는 특징값으로 음성 발생기관의 모

델에 근거한 선형예측계수(Linear Prediction 

Coefficients) 값이나 음성 청취모델에 근거한 MFCC 

값[10][11] 등이 있다. 본 연구에서 단구간 오디오 신

호 특징 파라미터로 MFCC 값을 사용하여 음성 신호

와 음악 신호를 분류한다.

 MFCC 값은 입력 신호를 프레임 단위로 나누어 처

리한다. 그림 2는 MFCC 값을 계산하는 과정을 나타

낸다. 입력 신호는 프레임 크기로 나눈 후 윈도우 함수

를 곱하고 Fast Fourier Transform(FFT)를 취하여 주

파수 영역으로 변환하게 된다. 그 후 주파수 대역을 여

러 필터 뱅크로 나누고 각 필터 뱅크의 에너지를 구한

다. FFT 과정은 식(1)에 나타나 있다.
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    
∞

∞

 


 




   (1)

멜 스케일 필터 뱅크의  번째 필터의 주파수 응답

을   라고 하면 번째 오디오 프레임에 번째 

필터에 대한 멜 에너지는 식(2)로 나타낼 수 있다.   

    

   








 (2) 

여기서,   





 로 주어진다.      

       

멜 에너지를 DCT(Discrete Cosine Transformation)

를 적용하여 MFCC  값으로 변환한다. 식 (3)을 이용

하여  번째 음성 프레임의 번째  MFCC 계수 값을 

계산한다.  본 연구에서는 각 프레임 당 13개의 MFCC 

값을  신호 분류를 위한  단구간 특징 벡터로 사용한

다.

   



  

  

logcos


      (3)    

그림 1. MFCC 특징 파라미터 추출 과정 

Fig. 1. Block diagram to extract MFCC paameter

2.2 장구간 특징 분류를 위한 스펙트럼 변화

오디오 신호의 프레임 간 스펙트럼의 변화를 감지하

기 위해 스펙트럼 변화(Spectrum Flux) 값을 특징 파

라미터로 사용한다. 번째 프레임의 샘플 오디오 신호 

   …  은 FFT를 취한 후 바로 전 프레임

과의 스펙트럼 변화를 식(4)와 같이 계산한다. 음성 신

호와 음악 신호는 스펙트럼 변화 특징값은 다르게 나

타나며 음성과 음악 스펙트럼 변화의 분포도는 그림2

에 나타나 있다. 음성 신호는 음악 신호보다 시간에 빠

르게 변하는 특성이 있어 음성 신호는 음악 신호보다 

스펙트럼의 변화 값이 크게 나타난다. 신호 분류를 위

한 장구간 특징 파라미터 값으로 12개 프레임의 스펙

트럼 변화 값을 사용한다.

     …   … 

 argmax 

 

 




  
          (4)

그림 2. 음성과 음악 신호의 스펙트럼 변화 값 

Fig. 2. The spectral flux of speech and audio signal

3. GMM 모델을 이용한 음성/음악 신호 

분류

음성/음악 신호 분류는 단구간 특징 파라미터 및 장

구간 특징 파라미터를 이용하여 가우시안 혼합 모델

(GMM)의 로그우도(Log-likelihood) 함수 값을 계산

하여 결정한다. 단구간 특징 파라미터 GMM과 장구간 

특징 파라미터 GMM은 각각 학습되어지고 최종적인 
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음성 및 음악 신호의 분류는 두 방법을 결합한 로그 우

도 함수로 결정한다. 

3.1 GMM 모델 이용한 단구간 오디오 신호 분류

GMM은  L개의 가우시안을 합하여 만들어진 모델

로 음향학적인 분포를 표현함에 있어서 매우 뛰어난 

것으로 나타난다. GMM은 식(5)로 표현되며, L개의 요

소 가우시안 분포에 가중치를 곱하고 합산한다.

 




 (5)

특징 벡터  ,  는 요소 가우시안 분포, 

는 k번째 요소 가우시안 분포에 대한 가중치를 나타낸

다. 이때 가중치 는 




 을 만족한다. 각 요

소 가우시안 분포  는 식(6)에서와 같이 의 평

균 벡터와 의 공분산 행렬을 갖는 가우시안 분포를 

갖는다[7][12].

  

  



exp 


 

      

 (6)

L개의 가우시안 확률밀도함수의 선형 결합으로 정

의되는    는 각 클래스에 대한 평균, 공분

산, 가중치에 관한 함수이며 평균, 공분산, 가중치의 3

개의 파라미터는 훈련 과정에서 계산하게 된다. 즉, 학

습 벡터     …  을 이용하여 각 클래스의  

를 추정한다.   

       

           (7)

GMM의 학습은 최대 우도(Maximum Likelihood) 

추정 방법을 이용하며 GMM의 우도함수를 최대화하는 

파라미터 를 추정한다. 우도함수를 최대화하는 

를 추정하기 위해 EM(Expectation 

Maximization) 알고리즘을 사용한다[18]. 

입력 신호에서 프레임 단위로 MFCC 값을 계산하고 

번째 프레임 단구간 특징 벡터  를 구성한다. 

MFCC 특징 파라미터로 13개를 사용한다. 학습화 과

정에서 도출된 음성과 오디오 신호의 GMM에 MFCC 

특징 패턴의 로그 우도 함수 값을 비교하여 음성과 음

악 신호를 분류한다. 음성 신호는, 음악 신호는

로 나타내며, 로그 우도 함수가 음성이 클 경우에는 음

성 신호로 음악 신호가 큰 경우에는 음악 신호로 판단

하게 된다. 식(10)을 만족하면 음성신호 , 식(11)을 만

족하면 음악 신호로 결정한다. 


  





log  (8)


  





log (9) 


   

    ⇒ (10)


   

  ⇒ (11)

여기서  는 번째 프레임 단구간 오디오 클래스

를 나타낸다. 

3.2 GMM 모델 이용한 장구간 오디오 신호 분류

장구간 특징 파라미터로 D개의 스펙트럼 변화 파라

미터를 사용한다. 가우시안 확률밀도함수의 선형 결합

으로 정의되는    는 각 클래스에 대한 평균, 

공분산, 가중치에 관한 함수이며 단구간 특징 파라미터

처럼 3개의 파라미터를 학습 과정에서 모델링한다. 학

습 샘플을 이용하여 EM 알고리즘을 통해 각 를 

추정한다.   

       

          (12)

입력 신호를 프레임 단위로 스펙트럼 변화 값을 구

하여 버퍼에 저장된 과거 스펙트럼 변화 값을 포함하

여 장구간 특징 벡터     구성한다. 12 개의 현재 

및 과거 스펙트럼 변화 값으로 스펙트럼 변화 특징 벡

터를 구성한다. 학습되어 얻어진 음성과 음악 신호의 
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GMM을 사용하며 스펙트럼 변화 벡터  의 로그 

우도 함수 값을 비교하여 음성과 음악 신호를 분류한

다. 음성 신호는, 음악 신호는로 나타내며, 로그 

우도 함수 값이 음성이 큰 경우에는 음성 신호로 음악 

신호가 큰 경우에는 음악 신호로 판단하게 된다. 식

(15)은 음성 신호, 식(16)은 음악 신호를 나타낸다. 


  





log (13)


 





log          (14)


   

  ⇒     (15)


   

 ⇒      (16)

여기서 는 번째 프레임 장구간 오디오 클래스

를 나타낸다. 

3.3 장단구간 결합 음성/음악 분류기

장구간 및 단구간 특징 파라미터를 이용한 장단구간 

결합 음성 및 음악 분류기는 그림3에 나타나 있다. 입

력 오디오 신호는 단구간 분류기 및 장구간 분류기에

서 각기 특징 벡터를 계산하고 각기 분류한다. 단구간 

분류 결과와 장구간 분류 결과가 동일하면 그 결과를 

최종 결과로 출력한다. 만약 단구간, 장구간 음성/음악 

분류 결과가 상이하다면 장구간 로그 우도 함수값 및 

단구간 로그 우도 함수값을 결합한 장단구간 결합 로

그 우도 함수를 사용하여 음성 및 음악 신호를 분류한

다. 장구간 로그 우도 함수 값과 단구간 로그우도 함수 

값을 합한 식을 사용하여 음성 및 음악 신호를 결정한

다. 


 

  
 

   ⇒  

 
 

  
 

   ⇒  

여기서 
는 번째 프레임 장단구간 결합 오디오 

클래스를 나타낸다. 

그림 3. 전체적인 장단구간 결합 음성/음악 분류기

Fig. 3. Overall Long-term/Short-term Joint 

Speech/Music Classifier

4. 장단구간 결합 음성/음악 분류기의 성

능 평가

장단구간 혼합 음성 음성 분류기의 가우시안 혼합 

모델을 얻기 위해  EM 알고리즘을 사용하여 학습하였

다. 실험에 사용한 오디오 신호는 모노(Mono) 채널, 

16 bits/sample,  16 kHz로 샘플링 되었으며 프레임

의 크기는 1024 샘플을 사용하였다. 35개의 음원을 

사용하여 가우시안 혼합 모델을 학습하였고 음성 및 

음악 분류기의 성능 시험을 위해 7개의 음원을 사용하

였다. 성능 시험에 사용된 7개의 음원에는 Harmonic

(백파이프, 오르간), Individual-Line(실로폰, 탬버린), 

Mixed(노래+연주, 혼합 악기), Generic(Cymbal, 

Gong), 남성 음성, 여성 음성 신호로 구성되어 있다. 

표 1에서는 제안된 음성/음악 분류기의 성능을 나

타내었다. MFCC 단구간 특징 파라미터를 이용한 음

성/음악 분류기는 평균 2.4%의 오류율을 보였고 스펙

트럼 변화 장구간 특징 파라미터를 이용한 음성 음악 

분류기는 평균 2.1%의 오류율을 나타내었다. 장단구간 

특징을 결합한 분류기는 평균 1.5%의 오류율을 보여 

하나의 특징 파라미터만 사용하는 방법보다 0.6% 이

상의 성능 개선을 이룰 수 있었다.  심벌(Cymbal) 이

나 캐스터네츠(Castanets)와 같은 타악기 오디오 신호

에서 USAC 음성/음악 분류기는 많은 성능 저하를 보

였으나 제안된 장단구간 혼합 분류기에서는 매우 우수

한 성능을 보였다.  Individual-line 신호 같은 경우 

제안된 알고리즘의 오류율이 2% 미만으로 떨어짐을 
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볼 수 있었다. 심벌신호인 타악기 오디오 신호에서도 

제안된 방법은 1% 미만의 오류율을 보였다. 또한 남성

과 여성 음성 신호에서도 제안된 알고리즘의 평균적으

로 1.3% 미만의 오류율을 보여 성능 개선이 있음을 볼 

수 있었다. 

표 1. USAC 방법과 제안한 알고리즘의 신호 분류 오류율

(%) 결과 

Table 1. Error rate(%) of the signal classification for 

the USAC and proposed method

Audio
Signal USAC Short-term 

(MFCC)

Long-term
(Spectrum 

Flux)

Joint 
Method

Harmonic
(Music) 6.8 1.2 1.0 0.9

Individual-Line
(Music) 12.3 2.5 2.0 1.7

Mixed 
(Music) 7.5 4.7 4.3 3.5

Cymbal
(Music) 11.7 2.3 1.7 1.0

Gong
(Music) 7.5 0.6 1.2 0.0

Female
 (Speech) 7.2 3.7 3.1 2.5

Male
(Speech) 7.9 1.5 1.2 1.0

Average 8.7 2.4 2.1 1.5

   

그림 4. 신호 분류 결과 (a) 실험파일 (b) USAC 결과 (c) 

제안하는 알고리즘 결과

Fig. 4. The results of the signal classification

(a) Test waveform (b) Results of USAC (c) Results of 

Proposed Method 

그림 4에서는 여러 음성/음성 신호에서의 분류 과

정 결과를 보여준다. 실험 파일은 음악 신호와 음성 신

호를 합하여 구성하였다. 음성으로 분류된 결과는 0(음

성)으로 음악으로 분류된 결과는 2(음악)로 나타낸다.  

그림 4에서 보듯이 USAC의 신호 분류에서 음악 신호

(2)임에도 음성(0)을 나타냄으로 신호를 올바로 판단하

지 못하는 것을 볼 수 있었다. 하지만 제안된 알고리즘 

방법의 신호 분류에서는 신호 분류의 정확성을 높아진 

것을 알 수 있다.

USAC 부호화기에서는 부호화 과정을 수행 한 후 

Signal to Noise Ratio(SNR)을 계산하여 성능이 좋

은 결과를 선택하는 폐루프 분석 합성 방식이지만 제

안한 분류기는 개루프 방식으로 MFCC 특징 파라미터, 

스펙트럼 변화 파라미터를 계산한 후 GMM모델의 로

그 우도함수를 계산하여 음성 음악을 판단함으로써 적

은 연산량이 사용된다.

 현재 프레임을 판단하는데 있어 현재 프레임의 특

성을 고려할 뿐 아니라 신호의 연속성을 고려한 과거 

프레임의 스펙트럼 변화 값을 같이 사용함으로써 현재 

프레임 특징만을 사용하는 신호 분류 방법보다 더 나

은 성능을 나타내었다. USAC 분류 방법에서는 신호가 

갑자기 변하는 어택(Attack) 신호의 경우 음악 신호임

에도 음성으로 잘못 판단하여 선형예측 영역 모드로 

인코딩하여 음질 저하를 가져왔다. 하지만 제안하는 알

고리즘의 신호 분류 방법에서는 어택 신호와 같은 타

악기 신호에서도 더 나은 신호 분류의 정확성을 나타

내어 개선된 음질을 나타내는 것을 볼 수 있었다. 

5. 결론

본 논문에서 음성/오디오 통합 부호화기에서 신호

의 종류에 따른 다른 부호화 모델을 사용하기 위해 오

디오 신호를  분류 하는 방법을 제안하였다. 신호의 단

구간 특성과 장구간 특성을 모두 이용하여 신호를  분

류하는 방법을 제안하였다. 단구간 특징 파라미터로 

MFCC 파라미터를 사용하였고 장구간 특징 파라미터

로 스펙트럼 변화 파라미터 사용하여 분류하였다. 각 

특징 파라미터는  GMM을 통한 로그 우도 함수를 사

용하여 음성 신호와 음악 신호 분류하였고 최종적으로  

두 방법을 결합하여 음성/음악을 결정하였다. MPEG 
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표준 부호화 방식인 USAC의 신호 분류 방법에서 폐루

프 분석/합성 방식의 많은 연산량을 요구하는 문제점

을 개선하였고, USAC 부호화기에서 신호가 가지는 연

속적인 특성을 고려하지 않고 현재 프레임만을 가지고 

신호를 분류하였으나, 본 논문에서는 과거 프레임의 스

펙트럼 변화 값을 이용한 GMM 분류 방법을 통해 정

확성을 높였다. 장구간 및 단구간 오디오 신호 특성을 

모두 고려하여 음성 음악 신호를 분류함으로써 단일 

방법만 사용하는 방법보다 0.6% 이상의 분류 오류율

의 개선을 이룰 수 있었으며 USAC 분류 방법보다는 

7% 이상의 분류 오류율 개선을  이룰 수 있었다. 특히 

심벌(Cymbal)이나 캐스터네츠(Castanets)와 같은 타

악기 오디오 신호에서 USAC 분류 방법의 문제점을 보

완할 수 있었다. 단구간, 장구간 변화를 모두 고려하여 

음성 및 음악 신호를 분류함으로써 분류 오류율의 성

능 개선을 이룰 수 있었고 여러 음성 오디오 통합 코덱

에 적용 가능하다.
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