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초    록: 다수의 화자가 존재하는 음성에서 “누가 언제 발화했는가?”에 대해 레이블링하는 화자 분할은 발화 중첩 

구간에 대한 레이블링과 화자 분할 모델의 최적화를 위해 심층 신경망 기반의 종단 간 방법에 대해 연구되었다. 대부분 

심층 신경망 기반의 종단 간 화자 분할 시스템은 음성의 각 프레임에서 발화한 모든 화자의 레이블들을 추정하는 다중 

레이블 분류 문제로 분할을 수행한다. 다중 레이블 기반의 화자 분할 시스템은 임계값을 어떤 값으로 설정하는지에 따

라 모델의 성능이 많이 달라진다. 본 논문에서는 임계값 없이 화자 분할을 수행할 수 있도록 단일 레이블 분류를 이용한 

화자 분할 시스템에 대해 연구하였다. 제안하는 화자 분할 시스템은 기존의 화자 레이블을 단일 레이블 형태로 변환하

여 모델의 출력으로부터 레이블을 바로 추정한다. 훈련에서는 화자 레이블 순열을 고려하기 위해 Permutation 

Invariant Training(PIT) 손실함수와 교차 엔트로피 손실함수를 조합하여 사용하였다. 또한 심층 구조를 갖는 모델의 

효과적인 학습을 위해 화자 분할 모델에 잔차 연결 구조를 추가하였다. 실험은 Librispeech 데이터베이스를 이용해 화

자 2명에 대한 시뮬레이션 잡음 데이터를 생성하여 사용하였다. Diarization Error Rate(DER) 성능 평가 지수를 이용

해 제안한 방법과 베이스라인 모델을 비교 평가했을 때, 제안한 방법이 임계값 없이 분할이 가능하며, 약 20.7 %만큼 

향상된 성능을 보였다.

핵심용어: 종단 간 화자 분할, 단일 레이블, 잔차 연결 구조, 손실함수 조합

ABSTRACT: Speaker diarization, which labels for “who spoken when?” in speech with multiple speakers, has 

been studied on a deep neural network-based end-to-end method for labeling on speech overlap and optimization 

of speaker diarization models. Most deep neural network-based end-to-end speaker diarization systems perform 

multi-label classification problem that predicts the labels of all speakers spoken in each frame of speech. However, 

the performance of the multi-label-based model varies greatly depending on what the threshold is set to. In this 

paper, it is studied a speaker diarization system using single-label classification so that speaker diarization can be 

performed without thresholds. The proposed model estimate labels from the output of the model by converting 

speaker labels into a single label. To consider speaker label permutations in the training, the proposed model is 

used a combination of Permutation Invariant Training (PIT) loss and cross-entropy loss. In addition, how to add the 

residual connection structures to model is studied for effective learning of speaker diarization models with deep 

structures. The experiment used the Librispech database to generate and use simulated noise data for two speakers. 

When compared with the proposed method and baseline model using the Diarization Error Rate (DER) performance 

the proposed method can be labeling without threshold, and it has improved performance by about 20.7 %.

Keywords: End-to-End speaker diarization, Single label, Residual connection, Loss combination

PACS numbers: 43.72.Bs, 43.72.Ne
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I. 서  론

화자 분할은 다수의 화자가 존재하는 음성에서 누

가 언제 발화했는지를 레이블링하는 기술로 다수의 

화자가 존재하는 전화나 미팅 분석 등 다양한 음성 

응용 애플리케이션에 활용된다.

전통적인 화자 분할 시스템은 클러스터링을 기

반으로 수행되며, 음성 검출기와 화자 특징 추출

기를 포함한 여러 모듈로 구성되어 있다.[1-3] 먼저, 

묵음 구간을 제거하기 위해 음성 검출을 수행한다. 

묵음이 제거된 음성은 일정 길이 또는 화자 변화 감

지 등을 통해 얻은 구간들로 구간화를 수행한다. 각 

세그먼트들은 화자 특징 추출기를 통해 x-vector, 

d-vector 등의 화자 특징을 추출한 뒤 Agglomerative 

Hierarchical Clustering(AHC), spectral clustering 등의 

클러스터링 과정을 수행하여 화자 레이블을 얻는다. 

이와 같은 클러스터링 기반의 화자 분할 방법은 중

첩 구간에 대해 여러 화자 레이블을 예측할 수 없고, 

여러 모듈을 한 번에 최적화할 수 없다는 단점을 가

진다.

클러스터링 기반 기법의 단점을 보완하기 위해 심

층 신경망을 기반으로 하는 종단 간 화자 분할 시스

템이 제안되었다.[4-8] 종단 간 화자 분할 시스템은 화

자를 하나의 레이블로 보고 다중 레이블 분류 문제

로 분할을 수행한다. 다중 레이블을 갖도록 화자 분

할을 수행할 수 있으므로 중첩된 구간에 대해서도 

정확한 레이블을 얻을 수 있다. 종단 간 화자 분할 모

델에서는 프레임별 화자 레이블의 사후 확률을 추정

한다. 추정된 확률과 임의로 설정한 임계값과의 비

교를 통해 각 프레임에서 발화한 화자들의 최종 레

이블을 얻을 수 있다. 그러나 이러한 화자 분할 모델

의 성능은 임계값에 의존된다. 임의로 설정한 임계

값에 따라 모델의 성능이 많이 달라질 뿐만 아니라, 

음성 종류나 상태에 따라서도 분할 성능이 매우 다

를 수 있다.

이런 임계값 의존 문제를 해결하기 위해 단일 레

이블 분류 문제로 변환하여 화자 분할을 수행하는 

Speaker Embedding-aware Neural Diarization(SEND)가 

제안되었다.[6] 제안된 기법은 다중 레이블 분류 기반

의 화자 분할을 수행하지만, 모델을 통해 추정된 출

력을 단일 레이블로 변환한 뒤에 화자 레이블을 추

정한다. 또한 화자 특징 학습을 위한 추가 화자 특징 

네트워크를 같이 학습한다. 제안된 기법에서는 모델

을 통해 단일 레이블을 바로 추정하지는 않는다.

본 논문에서는 임계값 의존 문제를 해결하기 위

해 단일 레이블 분류 기반의 화자 분할 모델에 대해 

연구를 진행하였다. SEND[6]와 달리 모델의 출력으

로 바로 단일 레이블을 얻을 수 있도록 하였고, 화자 

레이블의 순열을 고려하여 모델을 학습하기 위해 기

존에 사용되었던 Permutation Invariant Training(PIT) 

손실함수[7,8]와 교차 엔트로피 손실함수를 조합하여 

사용하였다. 심층 신경망 구조를 갖는 모델은 결과

를 추정하는데 상대적으로 낮은 계층의 영향을 덜 

받게 된다.[9] 이에 따라 본 논문에서는 낮은 계층 학

습에 도움이 되고 결과 추정 시에도 출력 계층에만 

의존하지 않도록 잔차 연결 구조를 추가하는 방법에 

대해서도 연구를 진행하였다. 종단 간 화자 분할을 

위해 Self-Attentive End-to-End Neural Diarization(SA- 

EEND)[8] 모델을 베이스라인 시스템으로 하여 연구

를 수행하였다. 

다음 2장에서는 종단 간 화자 분할 수행 과정과 베

이스라인으로 사용한 화자 분할 모델 구조를 설명하

고, 3장에서는 제안하는 단일 레이블 분류 기반의 화

자 분할 모델과 잔차 연결 구조를 추가한 모델에 대

해 설명한다. 4장에서는 사용한 데이터 및 실험과 실

험 결과에 대해 논의하고 5장에서는 결론을 맺는다. 

II. 종단 간 화자 분할 시스템 

2.1 종단 간 화자 분할[4-8]

종단 간 화자 분할 모델은 다수의 화자가 포함된 

음성으로부터 추출된 특징을 입력으로 사용하여 프

레임별로 화자들의 레이블에 대한 사후 확률을 예측

한다. 현재 대부분의 화자 분할은 각 프레임에 포함

되는 화자들의 레이블을 추정하는 다중 레이블 분류 

문제로 설정하고 모델 학습을 수행한다.

화자 분할 모델의 입력으로 사용되는 음성 특징

으로 로그-멜 스펙트럼 또는 Mel-Frequency Cepstral 

Coefficient(MFCC)를 많이 사용한다. 본 논문에서는 

2명 화자가 혼합된 음성의 로그-멜 스펙트럼을 이용
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하여 화자 분할을 수행하였다. 입력 스펙트럼이 

일 때, 모델을 통해 추정된 프레임별 화자 레이블의 

사후 확률 는 다음과 같다.

      T  ∈R D . (1)

    T  ∈C. (2)

화자 분할 모델의 입력 는 실수값을 갖는 D차원

의 T개 프레임으로 이루어져 있다. 는 0에서 1 사

이의 확률값을 갖는 C차원의 T개의 프레임으로 구

성되어 있다. 여기서, C는 음성에 존재하는 화자의 

최대 수이다. 테스트 단계에서 모델을 통해 추정된 

프레임별 화자 레이블의 사후 확률은 다음과 같이 

임계값을 이용해 각 프레임에서 발화한 화자 레이블

을 결정할 수 있다.

     ≧

 
. (3)

   
 

T  ∈C. (4)

Eq. (3)에서 는 번째 프레임에서 번째 화자 레이

블을 나타내며, 의 번째 프레임, 번째 화자 레이블

에 대한 사후 확률 과 설정한 임계값인 

와의 비교를 통해 값이 결정된다.  값이 1인 경우, 

번째 프레임에서 번째 화자가 발화했음을 나타낸

다. 는 추정한 프레임별 발화한 화자 레이블을 나

타내며, 0 또는 1의 값을 갖는 C차원의 T개의 프레

임으로 구성되어 있다.

2.2 화자 분할 모델

종단 간 화자 분할 모델은 SA-EEND[8]를 베이스라

인 시스템으로 사용하였다. Fig. 1은 SA-EEND 모델 

구조를 나타낸다. 모델은 선형 계층과 개의 인코더 

블록으로 구성되어 있으며 다음과 같이 수행된다. 

 ∈RT×D . (5)

 ∈RT×D . (6)

∈RT×C . (7)

는 선형 계층을 나타내며, 은 계층 

정규화를 나타낸다. 번째 인코더 블록은 

로 나타내며 는 인코더 블록을 수행한 결과이다. 

Fig. 1과 같이 인코더 블록 후의 마지막 선형 계층에

는 시그모이드 함수를 적용하였고, 그 외 계층에서는 

Rectified Linear Unit(ReLU) 함수를 적용하였다. Fig. 1

에서 ReLU 함수는 생략하였다. Eq. (7)에서 는 시그

모이드 활성화 함수를 나타낸다. 각 인코더 블록은 

멀티-헤드 셀프-어텐션과 피드 포워드 네트워크로 

구성되어 있으며 SA-EEND와 동일하게 수행하였다.

2.3 PIT 손실함수[7,8]

모델 훈련을 위해 추정된 와 정답 레이블을 이용

해 손실함수를 계산한다. 정답 레이블 는 다음과 

같이 구성되어 있다.

Fig. 1. (Color available online) The structure of SA- 

EEND model.[8]
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       T  ∈ C. (8)

Eq. (8)에서 는 0 또는 1의 값을 갖는 C차원의 T

개 프레임으로 구성되어 있다. 

화자 분할 모델은 예측된 화자들의 레이블 중 첫 

번째 화자 레이블이 정답 레이블의 첫 번째 화자인

지, 두 번째 화자인지 알 수 없는 화자 레이블 모호성 

문제를 가지고 있다. 이를 해결하기 위해 PIT 손실함

수가 제안되었다.[6] PIT 손실함수는 다음과 같이 계

산한다. 





TC
 min

∈C
  

T


 . (9)

Eq. (9)에서 ∙∙는 이진 교차 엔트로피 손실함

수이고, 는 화자들의 모든 순열에 대한 집합

이다. PIT 손실함수는 정답 레이블의 모든 화자 순열

을 고려하여 손실함수를 계산한다. 정답 레이블의 

화자 순열은 계산한 손실함수가 최소일 때의 사용된 

순열을 따른다.

III. 단일 레이블 분류 기반 화자 분할

3.1 단일 레이블 변환[6,7]

현재 연구되는 대부분의 종단 간 화자 분할 시스

템은 2.1에서 설명하는 과정과 같이 모델을 통해 프

레임별로 발화하는 화자 레이블 사후 확률을 추정하

고 임계값보다 클 때 해당 화자가 발화했음을 결정한

다. 이러한 화자 분할 시스템의 성능은 임계값에 상

당히 의존적이다. 임계값을 어떤 값으로 결정하느냐

에 따라 화자 분할의 성능이 크게 달라지며, 모델의 

최적 임계값을 설정했을 때 특정 음성에는 정확한 화

자 분할 결과를 얻을 수 있지만 다른 음성 종류나 상

태에서는 정확하지 않은 분할 결과를 얻을 수 있다.

본 논문에서는 화자 분할 시스템의 임계값 의존 

문제를 해결하고 모델을 통해 분할 결과를 바로 얻

을 수 있도록 단일 레이블 분류를 이용한 모델에 대

해 연구를 수행하였다. 기존 화자 분할 모델은 화자 

분할을 다중 레이블 분류 문제로 설정하게 되어 임

계값이 필요하다. 다중 레이블 분류를 단일 레이블 

분류 문제로 변환한다면 임계값 의존을 해결할 수 

있다. 다중 레이블을 단일 레이블로 변환하기 위해 

다음과 같이 멱집합을 이용한다. 본 논문에서 화자 

수는 2명으로 설정하여 실험을 진행하였다.

  . (10)

𝒫 (S) =∅. (11)

Eqs. (10)과 (11)에서 는 화자들의 집합이며, 𝒫 (S)

는 멱집합을 나타낸다. 이를 이용해 단일 레이블로 

변환할 수 있다.[6,7] 다중 레이블 분류를 기반으로 화

자 분할을 수행하는 SA-EEND 모델은 (화자 1, 화자 

2) 레이블을 갖지만, 단일 레이블로 변환하면서 (묵

음, 화자 1만 발화, 화자 2만 발화, 동시 발화) 레이블

을 갖는다. 과 는 각각 화자 1과 화자 2일 

때, ∅는 어떤 화자도 포함되지 않은 묵음 집합을 나

타낸다.

모델 훈련을 위해 정답 레이블 는 Eqs. (12)와 (13)

과 같이 계산하여 예측된 단일 레이블에 대한 정답

으로 변환할 수 있다.

 ′   ′   ′  T ′   ′∈ 
C

. (12)

 ′  
 ∙ . (13)

 ′은 기존 정답 레이블을 단일 레이블로 변환한 

것으로 기존 C차원에서 C차원으로 레이블 길이가 

확장된다. 은 원-핫 인코딩을 수행하는 함수

이며  ′는 번째 프레임의 레이블로 첫 번째 화자만 

발화한    인 경우, [0, 1, 0, 0]으로 표현된다. 

해당 과정은 모델 훈련 중 손실함수를 계산하는 과

정에서 수행되며, Fig. 2의 ‘Multi to Single’에서 수행

된다.

화자 분할 모델에서는 변환된 단일 레이블을 예측

하기 위해 마지막 선형 계층의 차원을 수정하였고, 

시그모이드 활성화 함수를 소프트맥스 활성화 함수

로 변경하였다.
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 ′  ∈
T×

C

. (14)

본 논문에서는 단일 레이블을 이용한 SA-EEND 모

델을 Single Label(SL)-SA-EEND 이라 부르기로 한다.

3.2 잔차 연결[9]

심층 신경망 구조를 갖는 모델은 결과를 예측하는

데 상대적으로 낮은 층의 영향이 적다. 마찬가지로 

SA-EEND 모델은 인코더의 층이 깊어질수록 예측된 

결과가 출력과 가까운 인코더 블록에 의존하는 경향

을 보였다.[9] 본 논문에서는 이러한 문제점을 보완하

여 낮은 층의 인코더 블록도 효과적으로 학습하기 

위해 인코더 블록들에 대해 잔차 연결을 추가하여 

그 성능을 관찰하였다.

개 인코더 블록을 연결해주기 위해서 인코더 블

록의 값들을 더하는 방법과 그대로 연결해주는 방법 

2가지를 이용하였다. 인코더의 값들의 정보를 통합

하기 위해 더해주는 방법을 사용하였고, 또한 역전

파가 낮은 층의 인코더 블록까지 잘 전달될 수 있도

록 인코더 블록의 값을 그대로 연결해주는 방법을 

이용하였다. 잔차 연결은 다음과 같이 수행된다.

 


 

 . (15)

은 값들을 연결해주는 함수로, 인코더 블록들

을 연결한 후에는 차원을 조정해주기 위해 선형 계

층을 추가하여 잔차 연결 블록을 구성하였다. 잔차 

연결 블록을 처음부터 적용한다면 학습되지 않은 낮

은 층의 인코더 블록에 의하여 오히려 학습이 안 될 

가능성을 고려하여, SL-SA-EEND 모델을 이용해 전

이 학습을 수행하였다.

3.3 SL-Res-SA-EEND(SL-Residual-SA-

EEND)

본 논문에서는 제안하는 잔차 연결 블록을 추가한 

단일 레이블 분류 기반 화자 분할 모델인 SL-Res-SA- 

EEND의 구조를 Fig. 3에서 볼 수 있다. 전체적인 구

조는 SA-EEND 모델과 유사하나 단일 레이블 예측

을 위해 마지막 선형 계층과 활성화 함수를 변경하

였고, 개의 인코더 블록 다음으로 잔차 연결 블록을 

추가하였다. 

단일 레이블 분류 문제로 변경하여 화자 분할을 

진행하기 때문에 테스트 단계에서는 임계값 없이 예

측된 결과의 최대값을 이용해 각 프레임의 레이블을 

결정할 수 있다.

3.4 손실함수 조합

본 논문에서는 단일 레이블 분류 기반의 시스템 

SL-SA-EEND 모델과 SL-Res-SA-EEND 모델의 학습

을 위해 PIT 손실함수와 교차 엔트로피 손실함수를 

조합하여 사용하였다. 예측된 단일 레이블에 대한 

Fig. 2. (Color available online) The process of 

combined loss calculation.

Fig. 3. (Color available online) The structure of the 

proposed SL-Res-SA– EEND model.
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손실을 계산하기 위해 교차 엔트로피 손실함수를 사

용하고 동시에, 정답 레이블의 화자 순열을 고려하

기 위해 PIT 손실함수를 이용하였다.

Fig. 2는 전체 손실함수 계산과정을 나타낸다. 그

림에서 ‘Multi to single’은 기존 정답 레이블을 단일 

레이블로 변환하는 과정으로 Eq. (13)을 이용해 수행

되며, ‘Single to multi’는 예측된 단일 레이블을 다중 

레이블 형태로 변환하는 과정으로 Eq. (13)의 과정을 

반대로 수행한다.

먼저, 정답 레이블의 순열을 결정하기 위해 모델을 

통해 예측된 단일 레이블에 대한 확률을 다중 레이블 

형태로 변환한 후 PIT 손실함수를 계산한다. PIT 손실

함수를 통해 결정된 정답 레이블 순열은 단일 레이블 

형태로 변환하여 교차 엔트로피 손실함수 계산에 사

용한다. 그 후 PIT 손실함수와 교차 엔트로피 손실함

수 값을 더해서 최종 모델의 손실함수로 사용하였다. 

교차 엔트로피 손실함수는 다음과 같이 계산하였다.





TㆍC



  

T


 


C


 ′ log′  . (16)


′은 번째 프레임에서 PIT 손실함수를 통해 

결정된 정답 레이블 순열을 Eq. (13)을 이용해 단일 

레이블로 변환한 값이며 ′는 SL-SA-EEND 모델 또

는 SL-Res-SA-EEND 모델에서 추정된 번째 프레임

의 레이블을 나타낸다.

제안하는 화자 분할 모델의 전체 손실함수는 다음

과 같이 합하여 계산하였다.

 





. (17)

IV. 실험 및 결과

4.1 데이터베이스

2명의 화자가 존재하는 잡음 음성 데이터를 생성

하기 위해 깨끗한 음성 샘플로 100 h 길이의 Libri-

speech 데이터베이스를 이용하였다.[10] 배경 잡음으

로는 A Music, Speech and Noise(MUSAN) 데이터베

이스[11] 중 배경 잡음을 사용하였고, Room Impulse 

Response(RIR) 필터는 Simulated Room Impulse Responses 

데이터베이스의 10,000개 필터를 이용하였다.[12] 잡

음 데이터 생성을 위해 Signal-to- Noise Ratio(SNR) 조

건으로 (5 dB, 10 dB, 15 dB, 20 dB) 중에 무작위로 선택

하여 설정하였으며, RIR 필터는 생성한 잡음 데이터 

중에서 50 %의 확률로 무작위 선택하여 선택된 음성

에만 적용하였다.

2명의 화자 음성을 혼합하기 위해서 기존 SA- 

EEND에서 제시한 과정을 그대로 이용하였으며, 화

자 음성의 중첩 구간 비율이 약 34 % 정도가 되도록 

설정하여 생성하였다. 또한 각 화자의 발화 수는 최

소 5개에서 최대 10개까지 선택될 수 있도록 하였다. 

SA-EEND 모델의 실험과 동일하게 진행하기 위해 

생성된 훈련 데이터는 100,000개, 검증 및 테스트 데

이터 개수는 각각 500개로 설정하였다. 테스트 데이

터 길이는 약 24 h 정도로 화자 분할을 위한 실제 음

성 데이터베이스들과 유사하거나 더 긴 길이이

다.[13,14] 또한 테스트 데이터의 화자들은 훈련, 검증 

데이터와 겹치지 않게 구성하였다.

4.2 실험 설정 및 성능 평가 지표

음성의 특징 추출을 위해 창 크기 및 홉 크기는 각

각 25 ms, 10 ms로 설정하였고, 80차원의 로그 멜 필터

뱅크 에너지를 사용하였다. 생성된 입력 특징은 프

레임마다 앞뒤 7프레임씩 값을 연결하였고, 10개 프

레임마다 1개 프레임을 선택하여 사용하도록 10씩 

서브-샘플링을 수행하였다.

SA-EEND 기반의 모델은 모두 4개의 인코더 블록

을 사용하였고, 인코더 블록의 어텐션은 256차원을 

가지며 헤드의 개수는 4개로 설정하였다. 또한 피드 

포워드 네트워크의 유닛 개수는 1,024개로 설정하여 

실험을 수행하였다. 최적화 알고리즘은 25,000 warm-

up steps에 의해 학습률이 조정되는 ‘Adam’ 알고리즘

을 사용하였다.[15] 최종 모델은 마지막 10개 모델의 

파라미터를 평균 내어 생성하였다.

화자 분할의 성능은 Diarization Error Rate(DER)로 

평가하였다[16]. DER은 음성이 있는 구간이지만 음성

이 없다고 판단한 구간에 대한 Miss error rate(MISS)

와 음성이 없는 구간을 음성이 있다고 판단한 구간

에 대한 False alarm error rate(FA), 화자를 혼동한 구

간에 대한 Speaker confusion error rate(SPK)의 합으로 



정재희, 김우일

한국음향학회지 제42권 제6호 (2023)

542

계산된다. 분할된 결과에 중간값 필터를 적용하고 

칼라 허용 오차는 0.25 s로 설정한 후 DER 평가를 진

행하였다.

성능 비교를 위해 기존의 대표적인 클러스터링 기

반 화자 분할 기법 중 하나인 pyannote 2.0에 대한 성

능 평가를 실시하였다.[17,18] 또한 제안한 모델의 성능 

평가를 위해 기존 SA-EEND와 임계값 의존 문제에 

대해 해결 방법을 제안했었던 SEND[6]와의 비교를 

진행했다. SEND 모델의 단일 레이블 분류 기반 방법

만 비교하기 위해 제안되었던 화자 특징 학습 네트

워크 없이 다중 레이블을 예측한 후 단일 레이블로 

변경하는 방법만 적용하여 화자 분할을 진행하였다.

4.3 실험 결과

기존 SA-EEND 모델과 같이 다중 레이블 분류 문

제로 화자 분할을 수행했을 때 임계값에 따른 성능 

변화를 관찰하기 위해 Table 1과 같이 실험을 수행하

였다. 모델의 성능이 임계값에 따라 최대 1.7 %p만큼 

차이가 나는 것을 확인할 수 있으며, 데이터 종류에 

따라 최적의 결과를 보여줄 수 있는 임계값이 다를 

것으로 예상된다.

Table 2에서는 베이스라인 시스템들과 본 논문에

서 제안하는 모델의 성능 평가 결과를 볼 수 있다. 

pyannote는 클러스터링 기반의 화자 분할 시스템으로

서 본 논문에서 사용한 잡음 음성 데이터에 대한 화자 

분할 성능이 많이 떨어지는 것으로 보인다. SEND 모

델은 추정된 다중 레이블을 단일 레이블로 변환하여 

임계값 문제를 해결했지만, 화자 특징 학습 네트워

크 없이 훈련을 진행했을 때는 기존 SA-EEND 모델보

다도 DER의 성능이 떨어지는 것을 확인할 수 있었다.

본 논문에서 제안하는 SL-SA-EEND 모델의 결과

는 기존 시스템인 SA-EEND 모델과 비교했을 때, 분

할 성능이 향상된 결과를 보여준다. 제안하는 단일 

레이블 분류 기반의 화자 분할 방법이 임계값 없이 

더 나은 화자 분할을 수행할 수 있음을 보여준다. 특

히 화자 혼동 에러 비율인 SPK에서 2.0에서 1.8로 감

소한 것으로 보아 제안하는 방법이 화자 혼동에도 

효과적임을 보여준다. 잔차 구조를 적용한 SL-Res- 

SA-EEND 모델이 가장 높은 성능을 보이며 기존 SA- 

EEND 모델보다 DER이 약 20.7 %만큼 향상되었다. 

이를 통해 SL-Res-SA-EEND 모델이 낮은 층의 인코더 

학습에 효과적인 영향을 끼친 것을 확인할 수 있었다.

V. 결  론

본 논문에서는 다중 레이블 분류 문제로 화자 분할

을 수행하면서 발생하는 임계값 의존 문제를 해결하

기 위해 단일 레이블 분류 기반의 화자 분할 시스템에 

대해 연구를 진행했다. 또한 낮은 층의 인코더 블록

의 효과적인 학습을 위해 추가적인 잔차 연결 구조를 

구성하여 전이 학습을 수행하였다. 그 결과, 2명의 화

자가 존재하는 잡음 음성 데이터에 대해 기존 베이스

라인 모델과 비교하여 향상된 분할 성능을 보여주었

으며, 잔차 연결 구조를 추가하였을 때 가장 높은 분

할 성능을 보였다. 향후에는 2명 이상의 화자가 존재

하는 음성에 대해서도 단일 레이블 분류 기법을 적용

하여 최적의 임계값을 찾는 과정 없이 화자 분할을 수

행하는 방안에 관해서 연구하고자 한다.
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Table 1. The DER performances of SA-EEND model 

according to threshold (%).

Threshold MISS FA SPK DER

0.3 0.2 3.2 1.8 5.2

0.4 0.3 2.1 1.9 4.3

0.5 0.4 1.4 1.9 3.8

0.6 0.6 0.9 2.0 3.5

0.7 1.0 0.6 1.9 3.6

Table 2. The DER performances of baseline system 

and proposed model (%).

Model MISS FA SPK DER

Pyannote 18.7 0.1 0.5 19.3

SA-EEND 0.6 0.9 2.0 3.5

SEND 0.5 1.1 2.5 4.1

SL-SA-EEND 0.5 0.8 1.8 3.1

SL-Res-SA-EEND 0.4 0.7 1.8 2.9
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