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요 약

본 논문은 신경희로망을 이용한 화자 식별에 대한 

논문으로서, 화자 식별을 하기 위하여, 신경회로망 

중 패턴 인식의 성능이 우수하다는 ARTMAP을 이 

용하여 화자 식별 성능을 검토하였다.

본 논문에서 화자 식별 실험에 사용한 데이터는 

25.6ms 와 51.2ms 구간의 모음들( '아','오','이','여')을 

사용하였다.

실험 결고}, 입력 모음에 따라 80.7%에서 98%까 

지의 인식률을 보였으며, 모음 '이'의 인식 결과가 화 

자 식별시 가장 좋은 결과를 보였다.

I. 서 론

화자 인식은 크게 화자 식별( speaker identifica

tion )과 화자 확인 ( speaker verification ) 으로 구 

분된다. 화자 식별의 목적은 화자의 음성을 통하여 

여러 화자중 한 화자를 식별해내는 것이다. 반면에 

화자 확인은 화자의 일치성을 요구하는 것으로서, 화 

자 식별과 화자 확인은 화자 인식이라는 빔주에 일 

반적으로 포함시키게 된다.

화자 식별 시스템은 문장 독립 ( text independe

nt )과 문장 의존 ( text dependent ) 으로 구분할 

수 있으며, 문장 의존 화자 식별 시스템은 화자가 특 

정된 구문이나 단어를 발음하게 하여, 미지의 화자를 

식별해내는 것으로서 본 논문에서는 문장 의존 화자 

식별을 수행하였다.

일반적으로 화자 인식 방법은 DTW[1], 벡터 양 

자화[2], 통계 처리 방법[3] 등을 주로 사용하여왔고, 

현재 여러 분야에서 널리 이용되고 있는 신경 회로 

망이 화자 인식 분야에도 적용되고 있다[4][5丄

위와같은 여러 방법들의 대부분은 화자 인식에 

있어서 문장 독립이나 문장 의존 모두 적어도 몇 초 

정도의 입력 음성을 요구하지만, 본 논문에서는 한 

프레임 ( 25.6ms) 와 세 프레임 (51.2ms) 의 입력 음 

성을 이용하여 화자 인식을 각각 수행하여 화자 인 

식시 입력 데이터 처리 시간을 대폭 줄일 수 있었다.

또한 현재 여러 분야에서 널리 이용되고 있는 

MLP (Multi-layer peceptron) 방법 [6] 을 사용할 경우, 

학습 시간이 많이 소요되고, 새로운 입력을 학습시킬 

때마다 모든 데이터를 재학습 하게 되는 문제점을 

해결하기 위하여 본 논문에서는 ARTMAP 을 이용 

하였으며, 이와같은 경우, 학습 시간이 MLP 를 이용 

할 경우보다 상당히 적게 소요되며, 새로운 데이터에 

적웅할 수 있는 능력이 향상되게 된다.

II. ARTMAP[7]

ARTMAP 은 임의의 입력 벡터에따라 인식 영역 

을 다차원 영역으로 확대하여, supersived 학습을 수 

행하는 신경 희로망 구조의 한 종류로서, 그 구조를 

[그림 1] 에 나타내었다.

[그림 1] 에 나타낸 ARTa 와 ARTb 는 입력 페 

턴에 따라 안정된 인식 영역을 구축하는 적웅 공명 

( adaptive resonance ) 이론 모듈(module)로서, 

supersived 학습동안, ARTa 에는 입력 패턴 {a} 가, 

ARTb 에는 ARTa에 입력 패턴이 주어질 경우, 옳게 

예측되는 값 {b} 가 각각 입력되어, 연상 학습 희로 

망과 내부 조절기 ( internal controller ) 에 의해 이 

두 모듈이 연결되어 진다. 이와같은 ARTMAP 의 

알고리즘은 다음과 같디-.

o, Man Field 학습

와 評 를 연결하는 모든 가중치 Wjk 를 1 로 초 

기화시킨다.

ARTa 영역에서 J 가 활성화될 경우, Wj 가 map 

field 벡터 X* 로 되며, 이때 J 가 ARTb 영역에서 

K 를 예측할 경우, Wjk=1 이 된다.
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III. 실험 및 결과 고찰

[그림 1] ARTMAP 

[Fig 1] ARTMAP

[그림 2] 데이터 수집 과정

[Fig 2] Process of making data

본 논문에서 사용한 음성 데이터는 [그림 2] 에 

나타낸 블록도 형태로 수집하였으며, [그림 3] 에는 

본 논문에서 수행한 화자 식별 블록도를 나타내었다.

o.MaD Field 활성화

map field I沖 출력 벡터 X* 는

ybnWj : J번째 F2"노드가 활성화되고, 

F2b71- 활성화될 경우

Xab= Wj : J번째 노드가 활성화되고,

F"가 비활성화될 경우 

yb : F211 노드가 비활성화 되고, 

F：가 활성화될 경우 

0 : Fz"1 노드가 비활성화 되고,.

F"가 비활성화될 경우

이 된다.

o.Match tracking

ARTa 의 초기 경계값(vigilance parameter) Ra 로 

시작하여, 만일

IX허비〈Pab〔y비 : Pab는 map field의 경계값 

이면, Pa는 1AAW員 IA"1! 보다 약간 크게 재수정한 

다. 이와같이 하면,

lXaI = IAAWjaI < paIAI 이 되어,

lXaI = IAAWjaI^paIAI 이며,

IX^I = Iy^Wj^I >Pahlybl 가 성립되는 J 노드를 구 

하게 된다.

[그림 3] 화자 식별 블록도

[Fig 3] Block diagram of speaker identification

[그림 2] 에서 A/D 변환기는 16 비트 A/D 변환 

기를 사용하였으며, 샘플링 주파수는 lOKHz 로 하였 

다.

[그림 2] 에서 구한 음성 데이터는 남성 화자 6 

인이 각 숫지음을 10번씩 반복 발음케하여, 이 반복 

발음된 숫자음에서 모음 '이', '아', 오', '여' 를 각각 

분리하였다. 이와같이 모음을 분리한 이유는 각 모음 

에 따른 화자 식별 변화률을 살펴보기 위한 것이다.

본 논문에서 이용한 화자 식별 인자는 1 프레임 

( 256샘플=25.6ms ) 과 3 프레임 ( 512샘플=51.2ms) 

음성 신호를 mel-warping 켚스트럼 (cepstrum)을 수 

행하여 사용하였다. 이와같이 1 프레임과 3 프레임을 

각각 구분하여 이용한 이유는 시간 정보에 따른 화 

자 식별률 변화를 살펴보고자 한 것이다.

[표 1] 에 1 프레임의 데이터를 이용하여 각 모음 

별 화자 식별 결과를 나타내었고, [표 2] 에는 각 화 

자에 따른 식별률을 나타내었다.

[표 1] 에서 '이' 모음에서는 97.3%, '아' 모음에서 

는 90.3%, '오' 모음에서는 80.7%, '여' 모음에서는 

91.3% 의 식별률로 '이' 모음을 화자 식별시 이용할 

경우, 가장 높은 인식률을 보였으미, [표 2] 의 화자 
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별에 따른 결과를 살펴보면 화자 C, D 롤 졔외한 다 

른 화자들의 식별률의 변화는 크지 않은 것으로 나 

타났다.

[표 1] 각 모음에 따른 식별률 (1프레임).

[Table 1] Identification ratio of vowels

(1 frame)

(a) '이' 모음 (97.3%)

X A B C D E F

A 50

B 50 5

C 50

D 48

E 50 1

F 2 44

(b) '아' 모음 (90.3%)

X A B C D E F

A 45 2 14 1

B 48 1

C 3 36

D 43

E 2 6 50

F 50

[표 2] 각 화자별 인식률 (1프레임) 

[Table 2] Recognition ratio of speakers 

(1 frame)

'이' ，아' ，오， '여,

A 100% 90% 84% 90%

B 100% 96% 82% 70%

C 100% 72% 76% 100%

I) 96% 86% 78% 92%

E 100% 100% 76% 98%

F 88% 100% 88% 100%

[표 3] 에서는 3 프레임의 데이터를 이용하여, 각 

모음별 화자 식별 결과를 나타내고, 이에 대한 음성 

전체에 대한 각 화자에 따른 식별률을 [표 4] 에 나 

타내었다.

[표 3] 에서 '이' 모음에서는 98%, '아' 모음에서는 

947%, 오' 모음에서는 86.6%, '여' 모음에서는 

91.3% 의 식별률을 나타내고 있어서, 인식 입력 데 

이터수가 1 프레임이나 3 프레임이나 모음 '이' 에서 

가장 높은 식별률을 보여주고 있다. 또한 모든 모음 

에 대해서 [표 1] 에 나타낸 1 프레임을 이용한 경우 

보다 [표 3] 에 나타낸 3 프레임을 이용하여 화자 식 

별을 한 결과가 전반적으로 향상된 식별 결과를 보 

여주고 있다. 그러므로 화자 식별시 입력 인자에 시 

간 정보를 갖고 있게함으로써 보다 나은 식별 결과 

를 얻을 수 있다고 판단된다.

(c) '오 모음 (80.7%)

X A B C D E F

A 42 2 1

B 7 41 11 9 12 5

C 38

D 39

E 1 5 1 38 1

F 2 1 44

(d) 여 모음 (91.3%)

X A B C D E F

A 45 2

B 1 35 1

C 50

D 5 46

E 4 5 49

F 5 2 50

[표 3] 각 모음에 따른 인식률 (3프레임) 

[Table 3] Recognition ratio of vowels 

(3 frame)

(a) '이' 모음 (98%)

X A B C D E F

A 50

B 50 3

C 50

D 50

E 50 3

F 44
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(b) '아' 모음 (94.7%) IV. 결 론

X A B C D E F

A 46 10

B 50 1

C 2 40

D 49

E 2 50

F 50

(c) 모음 (86.6%)

X A B C D E F

A 43

B 6 43 4 4 10 4

C 2 46

D 1 42

E 1 4 3 40

F 1 46

본 논문에서는 화자 식벌을 위한 방법으로 

ARTMAI5 을 이용하였다. 장시간의 음성 데이터를 

이용한 기존의 다른 방법과는 달리 단시간 ( 25.6ms

- 51.2ms ) 의 음성 신호만을 시용하여 화자 식별을 

수행하였다.

이때 25.6ms 의 음성 신호를 이용할 경우, 80.7%

- 97.3% 의 화자 식별률을 51.2ms 의 음성 신호를 

이용할 경우, 86.6% - 98% 의 화자 식별률을 구하 

게 되어, 이 결과 25.6ms 의 음성 신호보다는 

51.2ms 의 음성 신호를 사용함으로써 식별률 향상을 

얻올 수 있었다.

또한 각 모음별 화자 식별률의 결과, 25.6ms 나 

51.2ms 의 모든 신호에서 '이' 모음이 다른 모음의 

식별률보다 더 나은 결과를 나타내었으며, 이 결과 

음소에 따라 화자 특성이 음성 내용 특성보다 현저 

하게 나타난다는 것을 알 수 있다. 이에따라 화자 식 

별시 화자 특성이 음성 내용 특성보다 현저히 두드 

러진 음소를 이용할 경우, 더 나은 화자 식별을 수행 

할 수 있을 것이다.

앞으로 음소수와 대상 화자수를 늘려 실험의 타 

당성을 면밀히 검토하고자 하며, 한편으로는 음성 내 

용에 관계없는 데이터의 식별 상황을 검토해 볼 예 

정이다.

(d) '여' 모음 (91.3%)
참 고 문 헌

X A B C D E F

A 45 2

B 1 35 1

C 50

D 5 46

E 4 5 49

F 5 2 50

[표 4] 각 화자별 인식률 (3프레임)
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