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특징 강화 방법의 앙상블을 이용한 화자 식별

Speaker Identification Using an Ensemble of Feature Enhancement Methods
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ABSTRACT

In this paper, we propose an approach which constructs classifier ensembles of various channel compensation and feature 
enhancement methods. CMN and CMVN are used as channel compensation methods. PCA, kernel PCA, greedy kernel PCA, 
and kernel multimodal discriminant analysis are used as feature enhancement methods. The proposed ensemble system is 
constructed with the combination of 15 classifiers which include three channel compensation methods (including ‘without 
compensation’) and five feature enhancement methods (including ‘without enhancement’). Experimental results show that the 
proposed ensemble system gives highest average speaker identification rate in various environments (channels, noises, and 
sessions).
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1. 서론

화자 식별은 주어진 음성을 누가 발성했는지 파악하는 기술

이다. 학습 음성과 테스트 음성의 녹음 채널이 다르거나 잡음이 

들어가는 등 환경이 달라지면 화자 식별 시스템의 식별률은 급

격히 떨어질 수 있다. 고정된 장소에서만 이용하는 시스템에 대

해서는 설치 장소에서 학습 음성을 수집하여 화자 모델을 구성

함으로써 채널 불일치 문제가 발생하는 것을 방지할 수 있다. 

그러나 전화 통화와 같이 거는 쪽과 받는 쪽의 환경이 고정되

지 않은 경우 채널 불일치 문제가 발생하기 쉽다. 녹음한 음성 

속에 들어 있는 채널 특성은 받는 쪽의 전화는 물론이고 거는 

쪽의 전화에도 영향을 받기 때문이다.
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이러한 사실은 테스트 음성이 어떠한 채널로 녹음되었는지 

알기 어려운 음성 과학 수사와 같은 분야에서 화자 식별의 신

뢰도를 떨어뜨릴 수 있다. 예를 들어, 전화를 이용하여 이루어

지는 범죄의 경우, 범인은 피해자에게 다양한 채널(PC 마이크/

일반전화/휴대전화 등)로 전화를 걸어올 수 있다. 이 음성을 화

자 식별하기 위해서는 용의자들의 음성을 수집하여 화자 모델

을 학습해야 한다. 이 때, 범인의 음성과 용의자의 음성을 녹음

한 채널(혹은 그 밖의 환경)이 다르면 화자 식별의 신뢰도를 보

장할 수 없다. 실제 상황에서는 범인이 어떠한 채널로 전화를 

걸었는지 파악하기 어려울 수 있고, 또한 전송 채널을 파악하더

라도 동일한 환경에서 용의자의 음성을 수집하는 것이 현실적

으로 어려울 수 있다.

본 연구에서는 학습/테스트 음성의 녹음 채널이 일치하지 않

는 상황에서의 화자 식별률 하락 문제를 개선하고자 특징 강화 

방법을 이용하였다. 이는 주어진 음성으로부터 추출한 특징을 

채널 차이나 잡음 등의 환경에 보다 강인한 특징으로 변환하는 

것이다. 그러나 인식 환경을 예측할 수 없는 상태에서 가장 좋

은 성능을 보장하는 하나의 채널 보상 방법이나 특징 강화 방

법을 선택하기란 매우 어렵다. 서로 다른 특징 강화 방법들은 

최적의 성능을 보이는 환경이 각기 다르기 때문이다. 따라서 이

러한 특징 강화 방법을 병렬적으로 적용하여 그 결과를 효과적

으로 결합하는 방법을 찾고자 하였다.
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이를 위해 MFCC(mel-frequency cepstral coefficients) 특징을 

다양한 특징 강화 방법으로 변환하고, 각각의 강화된 특징으로 

서로 다른 분류기(화자 식별 시스템)를 구성한 뒤 앙상블 결합

하였다. 이 때, 특징 강화 방법으로는 주성분 분석(PCA, 

principal component analysis)[2], 선형 판별 분석(LDA, linear 

discriminant analysis)[2], 그리디 커널 주성분 분석(GKPCA, 

greedy KPCA)[1], 커널 다중 판별 분석(KMDA, kernel 

multimodal component analysis)[4]을 사용하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에서 사용

한 특징 강화 방법들에 대해 간략히 소개한다. 3장에서는 이러

한 특징 강화 방법들로 앙상블을 구성하는 방법을 제안한다. 4

장에서 실험 설계 및 결과를 보이고 5장에서 결론을 맺는다.

2. 특징 강화 방법

MFCC는 음성 및 화자 인식 분야에서 가장 널리 쓰이는 특

징이다. 본 연구에서는 이를 채널에 강인하게 변환하고자 다양

한 특징 강화 방법을 사용하였다. 각각의 특징 강화 방법은 <그

림 1>과 같이 수행하였다. 가장 먼저, UBM(universal background 

model)[7]을 학습하기 위한 음성 특징에 대하여 변환 기저

(MFCC 특징을 사상하기 위한 변환 행렬)를 추정한다. 이를 이

용해 변환한 특징으로 UBM을 학습하고 MAP[7] 적응을 통해 

화자 모델을 구성한다. 테스트를 수행할 때에도 변환된 특징을 

이용한다.

 

그림 1. 특징 강화 방법.
Figure 1. Feature enhancement method.

2.1 주성분 분석 (PCA)
주성분 분석[2]은 전체 데이터의 분포 정보를 최대한 유지하

면서 새로운 기저로 데이터를 사상하는 방법이다. 

MFCC 특징에 대해 주성분 분석을 적용하면 화자 식별률이 

향상될 수 있다. 그러나 특징이 비선형으로 분포되어 있을 경

우, 적합한 변환 기저를 추정하지 못하는 한계를 지닌다.

2.2 선형 판별 분석 (LDA)
선형 판별 분석[2]은 주성분분석과 달리 데이터의 분류 정보

를 최대한 유지하면서 새로운 기저로 데이터를 사상하는 방법

이다. 본 연구에서는 UBM 학습 데이터를 화자별로 분류하여 

선형 판별 분석을 적용하였다.

2.3 그리디 커널 주성분 분석 (GKPCA)
커널 주성분 분석(KPCA)[9]은 커널 방법[10]을 이용하여 비

선형 특징을 처리할 수 있도록 개선한 것이다. 커널 방법을 통

해 입력 공간(input space)의 원 특징을 고차원의 특징 공간

(feature space)으로 사상한 것과 같은 효과를 얻을 수 있다. 이 

때, 원 특징이 입력 공간에서 비선형으로 분포되어 있더라도 고

차원 특징 공간에서는 선형분리가 가능하게 분포하게 되므로 

주성분분석에 비해 좋은 기저를 찾을 수 있다. 그러나, 여기서

는 변환 기저를 추정하는데 쓰이는 샘플의 수에 비례하여 계산

량 및 메모리 요구량이 크게 증가한다. 음성 및 화자 인식에서

는 짧음 발성에서도 많은 수의 특징을 추출하므로, 화자 식별에 

커널 주성분 분석을 그대로 적용하기는 어렵다.

그리디 커널 주성분 분석(GKPCA)[1]은 변환 기저를 추정하

는데 쓰이는 샘플을 모두 사용하는 것이 아니라, 전체 특징을 

대표하는 소수의 부분 집합을 그리디 필터링(greedy filtering)으

로 선택하여 커널 주성분 분석 시 발생하는 계산량 및 메모리 

요구량을 줄이는 방법이다.

본 연구에서는 식 (1)과 같은 가우시안 RBF 커널 함수를 이

용하고 (σ=21), 그리디 필터링으로 선택하는 대표 샘플의 수를 

100개로 하였다.
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2.4 커널 다중 판별 분석 (KMDA)
커널 다중 판별 분석[4]은 고차원 특징 공간상에서 서브 클러

스터(sub-cluster)의 중심과 전체 중심 간의 거리를 최대화하는 

기저로 특징을 사상하는 방법이다. 화자 인식에 적용할 때에는 

기저를 추정하기 위한 특징을 각 화자별로 K개로 군집화한다. 

<그림 2>는 두 명의 화자(A, B)를 각각 2개의 서브 클러스터로 

군집화한 예이다.

화자가 N명일 경우 총 N×K개의 서브 클러스터를 얻게 된다. 

이 방법은 K값이 커질수록 커널 주성분 분석과 유사해진다. 본 

연구에서는 UBM 학습 데이터를 화자별로 분류하여 커널 다중 
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판별 분석을 적용하였다(K=4).

그림 2. KMDA의 목적.
Figure 2. Objective of KMDA

3. 특징 강화 방법의 앙상블

본 연구에서는 2장에서 소개한 특징 강화 방법들을 사용하여 

특징을 변환하고 서로 다른 분류기를 학습하여 앙상블[6]을 구

성하였다. 

3.1 제안한 시스템 구조

<그림 3>는 앙상블 구성의 개략도를 나타내고 있다. 먼저 

MFCC로 추출한 UBM 학습 특징으로부터 각각 주성분 분석 

(PCA), 선형 판별 분석 (LDA), 그리디 커널 주성분 분석 

(GKPCA), 커널 다중 판별 분석 (KMDA)의 변환 기저를 추정하

고 전체 특징을 새로운 기저로 사상한다. 분류기 학습 및 테스

트 단계는 각 특징 강화 방법에 대해 2장에서 설명한 <그림 1>

을 병렬적으로 수행한다. 변환된 UBM 학습 특징 및 화자 모델 

학습 특징으로 UBM을 구성한 후 MAP 적응하여 분류기를 학

습한다. 변환된 테스트 특징에 대해 분류 결과를 얻은 후 마지

막으로 이 결과들을 앙상블 결합한다.

그림 3. 특징 강화 방법의 앙상블.
Figure 3. Ensemble of feature enhancement methods.

3.2 앙상블 결합 방법

3.2.1 다중 투표

다중 투표(majority voting) [6]는 앙상블을 구성하는 한 분류

기가 인식한 부류(class)에 대해 1표씩 가산하여 최종적으로 가

장 많이 득표한 부류를 인식 결과로 출력한다. T개 분류기를 

앙상블 결합하여 C개의 부류(ω) 중 하나를 결과로 취하는 수식

은 다음과 같다.

         
,

1, 1
argmax

= =

= ∑
T

t j
j C t

J d
              (1)

이 때, dt,j는 t번째 분류기의 결과가 ωj인지 여부(0 혹은 1)이

다. 가장 많은 표를 얻은 부류는 J번째 이므로 앙상블 결합 결

과는 ωJ가 된다.

3.2.2 Borda 계수

Borda 계수(Borda count) [6]는 C개 부류에 대한 한 분류기의 

인식 결과를 확률이 큰 순서대로 C-1점에서 0점까지 부여하는 

투표 방식이다. 본 연구에서는 한 분류기의 인식 결과에서 로그 

유사도(likelihood)가 큰 순으로 5개 부류를 취하여 5점에서 1점

까지 부여(6번째 부류부터는 0점)하였다. Borda 계수의 수식은 

(1)과 동일하나 이 때, dt,j는 t번째 분류기의 ωj에 대한 점수이다.
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4. 실험 설계 및 결과

4.1 실험 설계

4.1.1 데이터베이스

다양한 채널 및 잡음 상황에 대해 성능을 평가하기 위해 PC, 

일반전화, 휴대전화상에서 녹음한 세 종류의 음성 데이터베이

스를 이용하였다. 이는 ETRI 중가마이크 화자인식용 DB, ETRI 

화자인식용 일반전화 DB, ETRI 화자인식용 휴대전화 DB 등이

다. 각 DB에 대한 실험은 독립적으로 수행하였다. UBM 학습을 

위해 월차 화자 전체의 문장 발성 10개(1월차 1회차 발성)를 사

용하였고, 화자 모델 학습 및 테스트에는 주차 화자 전체의 문

장 발성 10개씩(학습: 1주차 1회차 발성, 같은 시차 테스트: 1주

차 3회차 발성, 다른 시차 테스트: 3주차 1회차 발성)을 사용하

였다. UBM 학습, 화자 모델 학습, 테스트에 사용한 10개의 문

장은 모두 동일한 내용을 발성한 것이다(문장 종속 실험). 이 

때 화자 수는 PC DB가 UBM 및 화자 모델 학습에 각각 100명, 

일반전화 DB 및 휴대전화 DB가 UBM 학습 101명, 화자 모델 

학습 104명이다.

4.1.2 모델 학습

화자 모델 학습에는 GMM-UBM 방법을 사용하였다. 먼저 혼

합 수 32개의 GMM으로 UBM을 학습하였다. 이 때, 혼합 수는 

1개부터 2배씩 늘려나갔으며 중간 단계의 혼합 수에서는 1회씩 

학습하고 혼합 수 32개에서는 총 10회 반복 학습하였다. 각 화

자의 학습 발성으로 UBM을 MAP 적응하여 화자 모델을 구성

하였다. 이 때, 최대 3회까지 반복 적응을 수행하였다(τ=1).

4.1.3 특징 추출

모든 DB의 sampling rate는 8khz로 일괄 조정하였고, 이로부

터 20차 MFCC와 로그 에너지를 특징으로 추출하였다. 특징 레

벨에서 에너지를 기반으로 사일런스를 제거하였다. 채널 보상

을 위해 발성 별로 각 차원의 평균을 0으로 만드는 

CMN(cepstral mean normalization)[3] 및 CMN에 추가하여 분산

을 1로 만드는 CMVN(cepstral mean and variance normalization) 

[11]을 적용하였다. 이를 주성분 분석, 선형 판별 분석, 그리디 

커널 주성분 분석, 커널 다중 판별 분석으로 각각 변환하였다.

4.1.4 채널 변환 및 잡음 삽입

학습 데이터와 테스트 데이터의 채널 차이 및 잡음 발생상황

에서의 성능을 확인하기 위해 테스트 발성을 전화 채널의 일종

인 G.712로 시뮬레이션하고 Aurora2 DB의 자동차 잡음을 SNR 

20db로 추가하였다. 채널 시뮬레이션 및 잡음 추가는 FaNT[3]

를 이용하였다.

4.2 실험 결과 

다음 실험 결과는 화자 모델 학습 시 3회까지 MAP 적응을 

수행한 것 중 가장 높은 식별률을 기재한 것이다. ‘MFCC’, 

‘CMN’, ‘CMVN’은 각각 MFCC 특징과 이것에 대해 CMN을 적

용한 특징, CMVN을 적용한 특징을 의미한다. 특징 강화 방법

을 개별적으로 적용한 경우는 ‘[원 특징]-[강화 방법]’으로 표기

하였다. 예를 들어, ‘CMN-KMDA’는 CMN을 적용한 MFCC에 

대해 커널 다중 판별 분석을 적용한 특징이다. ‘VOTE’와 

‘BORDA’는 특징 강화 방법의 앙상블을 각각 다중 투표 방식과 

Borda 계수 방식으로 결합한 것이다. 앙상블을 구성한 경우는 

‘[원 특징]-[결합 방법]’으로 표기하였다. 예를 들어, ‘MFCC-VOTE’ 

는 MFCC 특징을 원 특징으로 하여 개별적으로 특징 강화 방법

을 수행한 결과(특징 강화를 적용하지 않은 원 특징을 포함하

여 총 5종류)들을 앙상블 결합한 것이다. 마지막으로 ‘TOTAL-

[결합 방법]’으로 표기한 것은 앞에서 구한 모든 분류기(3가지 

채널 보상 방법과 5가지 특징 강화 방법의 15가지 조합)를 앙

상블 결합한 것이다.

4.3 결과 분석

<표 7>은 실험 조건에 따라 평균 식별률을 계산한 것이다. 

예를 들어, <표 7>의 ‘동일 채널 평균’은 <표 1>, <표 2>, <표 

3>, <표 4>, <표 5>, <표 6>에서 동일 채널 식별률의 평균값을 

의미한다. 마찬가지로 모든 실험 중 CLEAN, NOISE, 동일 시

차, 상이 시차에 대한 각각의 결과를 평균하여 분석하였다. ‘전

체 평균’은 모든 실험 결과의 평균값을 의미한다. 이 중 중요한 

몇몇 결과를 <그림 4>의 그래프로 정리하여 비교하였다. <그림 

4>는 특징 강화 미적용, 단일 알고리즘, 채널 보상 방법별 앙상

블, 전체 앙상블 결과 중 가장 좋은 결과들을 비교한 것이다.

단일 알고리즘만 사용했을 경우에는 평균적으로 CMVN -커

널 다중 판별 분석(‘CMVN-KMDA’)이 가장 높은 식별률을 보

였다. 채널 보상 방법에 따라 5종류 특징으로 학습한 분류기를 

앙상블 결합하였을 때는 단일 알고리즘만 사용하였을 때보다 

평균적으로 더 높은 식별률을 보이는 경우가 있었으나, 경우에 

따라 식별률이 달라졌다. 모든 채널 보상 방법과 특징 강화 방

법에 대해 15종류의 분류기를 Borda 계수로 앙상블 결합한 경

우(‘TOTAL-BORDA’) 평균적으로 가장 좋은 식별률을 보였다. 

이는 상황에 따라 최적의 채널 보상 방법과 특징 강화 방법이 

다른데, 각각을 결합하였을 때 상호 보완이 가능하기 때문인 것

으로 판단된다.
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표 1. 실험 결과 (PC DB, 동일 시차).
Table 1. Experimental results (PC DB, same session).

동일 채널 상이 채널

특징 CLEAN NOISE CLEAN NOISE
MFCC 98.70 71.70 62.60 25.40 
CMN 90.40 68.50 85.70 62.00 
CMVN 92.80 75.70 89.20 73.80 
MFCC-PCA 98.70 72.60 45.50 19.60 
CMN-PCA 96.30 72.80 91.50 62.10 
CMVN-PCA 95.10 82.20 91.10 75.40 
MFCC-GKPCA 99.00 74.60 52.40 25.20 
CMN-GKPCA 94.80 73.30 90.70 59.40 
CMVN-GKPCA 95.60 80.00 92.40 73.40 
MFCC-KMDA 98.70 75.10 48.50 23.70 
CMN-KMDA 95.30 75.50 91.90 67.00 
CMVN-KMDA 95.50 82.50 92.80 79.50 
MFCC-LDA 98.40 72.10 36.50 19.10 
CMN-LDA 95.10 78.10 90.80 62.40 
CMVN-LDA 95.10 78.80 92.10 73.10 
MFCC-VOTE 99.00 76.70 52.40 25.80 
MFCC-BORDA 95.20 77.80 92.30 66.70 
CMN-VOTE 96.10 83.50 93.90 80.60 
CMN-BORDA 98.80 76.20 50.50 24.10 
CMVN-VOTE 94.60 76.40 92.00 65.20 
CMVN-BORDA 96.10 83.10 94.00 79.00 
TOTAL-VOTE 97.60 87.60 95.20 79.30 
TOTAL-BORDA 97.20 89.10 93.40 80.10 

표 2. 실험 결과 (PC DB, 상이 시차).
Table 2. Experimental results (PC DB, difference session).

동일 채널 상이 채널

특징 CLEAN NOISE CLEAN NOISE
MFCC 86.20 50.90 41.10 17.50 
CMN 76.50 51.20 68.00 48.10 
CMVN 80.30 61.70 72.80 56.20 
MFCC-PCA 87.70 53.70 28.10 13.40 
CMN-PCA 85.50 58.80 74.90 46.40 
CMVN-PCA 83.00 66.50 74.80 57.40 
MFCC-GKPCA 85.70 55.10 32.90 16.80 
CMN-GKPCA 83.10 57.20 74.70 46.00 
CMVN-GKPCA 82.50 66.90 74.30 58.40 
MFCC-KMDA 86.80 54.10 29.80 14.10 
CMN-KMDA 83.80 58.40 75.40 45.50 
CMVN-KMDA 83.60 67.70 76.00 60.40 
MFCC-LDA 86.40 53.90 23.60 12.60 
CMN-LDA 82.60 61.20 73.30 47.40 
CMVN-LDA 84.20 65.20 79.10 54.80 
MFCC-VOTE 88.30 56.00 33.20 15.90 
MFCC-BORDA 84.50 61.00 76.90 50.10 
CMN-VOTE 84.90 68.80 80.60 61.70 
CMN-BORDA 87.80 54.90 31.80 16.40 
CMVN-VOTE 84.00 60.30 76.60 50.90 
CMVN-BORDA 84.30 68.20 79.50 60.80 
TOTAL-VOTE 88.20 72.30 81.70 59.50 
TOTAL-BORDA 87.30 71.70 79.40 61.40 

표 3. 실험 결과 (일반전화 DB, 동일 시차).
Table 3. Experimental results (phone DB, same session).

동일 채널 상이 채널

특징 CLEAN NOISE CLEAN NOISE
MFCC 87.02 36.06 69.33 37.88 
CMN 82.31 30.67 79.71 33.56 
CMVN 83.27 46.44 81.15 47.88 
MFCC-PCA 87.50 36.06 56.54 15.87 
CMN-PCA 88.17 29.71 85.96 33.56 
CMVN-PCA 88.08 51.63 84.33 52.98 
MFCC-GKPCA 87.12 37.69 65.00 32.69 
CMN-GKPCA 89.23 34.33 87.12 40.10 
CMVN-GKPCA 88.56 52.98 85.29 54.71 
MFCC-KMDA 87.40 36.92 71.73 36.06 
CMN-KMDA 89.52 27.69 86.92 33.75 
CMVN-KMDA 89.13 54.33 86.73 56.06 
MFCC-LDA 87.21 27.98 52.98 26.35 
CMN-LDA 89.13 35.29 87.12 40.10 
CMVN-LDA 88.46 54.71 85.48 55.10 
MFCC-VOTE 87.98 40.19 65.38 33.27 
MFCC-BORDA 89.33 32.50 87.50 37.79 
CMN-VOTE 89.23 54.81 86.63 55.77 
CMN-BORDA 87.69 39.33 62.60 28.94 
CMVN-VOTE 88.85 32.12 86.73 38.94 
CMVN-BORDA 88.85 54.71 86.35 55.67 
TOTAL-VOTE 93.08 56.63 89.42 56.83 
TOTAL-BORDA 92.40 61.63 87.60 61.73 

표 4. 실험 결과 (일반전화 DB, 상이 시차).
Table 4. Experimental results (phone DB, difference session).

동일 채널 상이 채널

특징 CLEAN NOISE CLEAN NOISE
MFCC 65.00 26.83 44.04 27.79 
CMN 56.44 17.69 50.10 21.54 
CMVN 58.56 29.42 53.37 30.19 
MFCC-PCA 68.85 24.13 35.19 22.79 
CMN-PCA 66.06 20.58 61.44 22.60 
CMVN-PCA 63.94 32.40 58.65 32.60 
MFCC-GKPCA 66.54 25.38 40.58 23.65 
CMN-GKPCA 66.06 24.81 62.12 27.12 
CMVN-GKPCA 63.75 32.79 58.56 32.69 
MFCC-KMDA 66.92 20.96 44.52 25.87 
CMN-KMDA 66.54 19.81 62.02 24.13 
CMVN-KMDA 64.71 32.69 59.42 33.46 
MFCC-LDA 67.02 20.87 32.60 19.71 
CMN-LDA 62.98 23.17 59.13 26.63 
CMVN-LDA 63.85 34.23 58.56 34.33 
MFCC-VOTE 67.40 28.37 40.48 25.19 
MFCC-BORDA 66.44 23.08 62.12 26.83 
CMN-VOTE 65.29 34.13 60.67 33.56 
CMN-BORDA 67.50 27.88 39.13 24.23 
CMVN-VOTE 64.62 24.04 60.67 27.12 
CMVN-BORDA 64.71 34.52 59.71 33.56 
TOTAL-VOTE 70.10 37.40 63.46 36.73 
TOTAL-BORDA 69.90 41.54 62.31 42.50 
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표 5. 실험 결과 (휴대전화 DB, 동일 시차).
Table 5. Experimental results (cellphone DB, same session).

동일 채널 상이 채널

특징 CLEAN NOISE CLEAN NOISE
MFCC 88.27 18.94 64.04 29.62 
CMN 81.15 35.58 78.17 37.98 
CMVN 80.38 52.31 76.73 56.35 
MFCC-PCA 88.75 5.19 50.67 24.81 
CMN-PCA 86.35 10.96 83.46 35.00 
CMVN-PCA 82.88 48.75 78.08 57.12 
MFCC-GKPCA 88.27 9.62 54.04 23.85 
CMN-GKPCA 85.48 26.73 83.46 38.46 
CMVN-GKPCA 82.31 48.17 78.94 57.98 
MFCC-KMDA 88.27 9.81 63.94 29.04 
CMN-KMDA 86.63 35.00 83.94 46.35 
CMVN-KMDA 84.13 48.85 79.23 58.17 
MFCC-LDA 88.46 3.85 46.92 22.21 
CMN-LDA 85.10 25.67 81.44 36.35 
CMVN-LDA 84.13 42.79 80.10 54.90 
MFCC-VOTE 90.38 8.56 55.87 27.50 
MFCC-BORDA 87.60 31.63 84.71 42.02 
CMN-VOTE 85.38 52.50 80.77 60.38 
CMN-BORDA 90.19 8.46 53.85 26.06 
CMVN-VOTE 86.15 29.52 84.42 41.83 
CMVN-BORDA 85.19 53.37 80.00 61.44 
TOTAL-VOTE 90.00 40.67 85.19 58.56 
TOTAL-BORDA 88.65 46.06 82.60 57.88 

표 6. 실험 결과 (휴대전화 DB, 상이 시차).
Table 6. Experimental results (cellphone DB, difference session).

동일 채널 상이 채널

특징 CLEAN NOISE CLEAN NOISE
MFCC 61.06 9.33 38.65 21.73 
CMN 56.73 24.23 54.13 25.29 
CMVN 57.79 36.92 53.94 36.63 
MFCC-PCA 63.94 2.31 29.90 14.90 
CMN-PCA 63.46 18.75 59.04 22.88 
CMVN-PCA 60.77 32.02 55.10 38.17 
MFCC-GKPCA 62.40 6.83 30.38 15.19 
CMN-GKPCA 61.35 18.17 57.88 25.10 
CMVN-GKPCA 60.87 31.06 56.63 38.85 
MFCC-KMDA 64.71 7.40 42.69 19.90 
CMN-KMDA 63.85 23.37 60.19 30.77 
CMVN-KMDA 60.67 31.25 56.54 38.17 
MFCC-LDA 63.75 2.69 27.88 15.00 
CMN-LDA 61.83 18.17 58.75 24.81 
CMVN-LDA 62.88 28.17 56.92 37.02 
MFCC-VOTE 65.29 5.29 33.85 18.37 
MFCC-BORDA 63.94 22.21 60.58 27.88 
CMN-VOTE 63.46 34.23 58.56 41.06 
CMN-BORDA 64.81 5.48 32.79 17.21 
CMVN-VOTE 63.56 20.96 60.87 27.31 
CMVN-BORDA 63.56 34.52 57.98 40.77 
TOTAL-VOTE 69.13 26.44 61.06 39.52 
TOTAL-BORDA 68.17 32.50 59.71 41.25 

표 7. 결과 분석.
Table 7. Analysis results.

특징 동일 채널
평균

상이 채널 
평균 CLEAN 평균 NOISE 평균 동일 시차

평균
상이 시차

평균 전체 평균

MFCC 58.33 39.97 67.17 31.14 57.46 40.84 49.15 
CMN 55.95 53.69 71.61 38.03 63.81 45.83 54.82 
CMVN 62.97 60.69 73.36 50.30 71.33 52.32 61.83 
MFCC-PCA 57.45 29.77 61.78 25.45 50.15 37.08 43.61 
CMN-PCA 58.12 56.57 78.51 36.18 64.66 50.03 57.35 
CMVN-PCA 65.61 62.98 76.32 52.26 73.97 54.61 64.29 
MFCC-GKPCA 58.19 34.39 63.69 28.88 54.12 38.45 46.29 
CMN-GKPCA 59.55 57.68 78.00 39.23 66.93 50.30 58.61 
CMVN-GKPCA 65.46 63.51 76.64 52.33 74.20 54.78 64.49 
MFCC-KMDA 58.09 37.49 66.17 29.41 55.76 39.81 47.79 
CMN-KMDA 60.45 58.99 78.83 40.61 68.29 51.15 59.72 
CMVN-KMDA 66.26 64.71 77.37 53.59 75.58 55.38 65.48 
MFCC-LDA 56.05 27.95 59.31 24.70 48.51 35.50 42.00 
CMN-LDA 59.86 57.35 77.27 39.94 67.22 50.00 58.61 
CMVN-LDA 65.21 63.46 77.57 51.10 73.73 54.94 64.33 
MFCC-VOTE 59.46 35.60 64.96 30.10 55.25 39.80 47.53 
MFCC-BORDA 61.27 59.62 79.26 41.63 68.76 52.13 60.44 
CMN-VOTE 67.69 66.18 78.79 55.09 76.63 57.25 66.94 
CMN-BORDA 59.09 33.97 63.96 29.10 53.89 39.16 46.53 
CMVN-VOTE 60.43 59.38 78.59 41.22 68.06 51.75 59.90 
CMVN-BORDA 67.59 65.73 78.35 54.97 76.48 56.84 66.66 
TOTAL-VOTE 69.10 67.21 82.01 54.29 77.51 58.80 68.15 
TOTAL-BORDA 70.51 67.49 80.72 57.28 78.20 59.81 69.00 
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그림 4. 주요 알고리즘들의 화자 식별률.
Figure 4. Speaker identification rate of major algorithms.

5. 결론

음성 과학 수사와 같이 특수한 분야에서는 학습 음성과 테스

트 음성의 녹음 환경(채널, 잡음, 시차 등)이 다르고, 그러한 환

경 차이에 대한 사전 정보를 얻기 어려울 수 있다. 이러한 상황

에서는 화자 식별 시스템의 식별률이 저하되므로 식별 결과의 

신뢰도를 보장할 수 없다. 본 연구에서는 이러한 문제를 특징 

강화 방법으로 개선하고자 하였다. 하지만 모든 상황에서 최적

의 성능을 보이는 하나의 특징 강화 방법은 존재하지 않으므로, 

여러 방법을 결합하여 평균적인 식별률을 개선하고자 하였다.

이를 위해 MFCC 특징에 CMN, CMVN과 같은 채널 보상 방

법과 주성분 분석, 선형 판별 분석, 그리디 커널 주성분 분석, 

커널 다중 판별 분석과 같은 특징 강화 방법을 각각 적용하여 

서로 다른 분류기를 학습하고 앙상블 결합하는 방법을 제안하

였다. 다양한 상황에서의 화자 식별률을 확인하기 위해 PC, 일

반전화, 휴대전화 상에서 수집한 음성에 대하여 채널, 잡음, 시

차 등을 달리하여 실험하였다. 실험 결과 제안한 앙상블 방법은 

평균적으로 가장 높은 식별률을 보였다.
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