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요 약

본 논문에서는 멀티미디어 정보에서 원하는 정보를 추 

출하는 멀티미디어 인덱싱 중 오디오 인덱싱의 전처리 

부격인 음성/음악 분류실험을 하였다.

오디오 인덱싱에 있어서 음성/음악 분류기는 원 오디 

오 신호에서 정보를 가진 음성 부분을 분리하는 역할을 

한다.

실험에서는 음성/음악 분류에서 널리 쓰이는 멜캡스트 

럼(Mel Cepstrum), 정규화 로그 에너지(normalized log 
energy), 영교차(Zero-Crossings)를 특징 파라미터로 사용 

하였다[1, 2, 3].
특징공간은 GMM(Gaussian Mixture Model)에 의해 모 

델링되었고, 오디오 신호의 분류는 각각 3가지 분류항목 

(음성, 음악, 음성+음악)과 2가지 분류항목(음성, 음악)을 

적용하였다.

실험결과 3가지 분류항목 적용시와 2가지 분류항목 

적용시 모두 멜캡스트럼을 사용하였을 때 가장 좋은 결 

과를 보였다.

I.서론

정보화시대의 도래에 의한 정보의 디지털화는 대용량 

멀티미디어 데이터베이스를 일반적인 추세로 만들었다. 

이러한 대용량 멀티미디어 데이터베이스에서 사용자가 

원하는 정보로의 접근성을 양호하게 하기 위해서 제시 

된 방법이 멀티미디어 인덱싱이다.

kimjin}@dsp.chonnam.ac.kr

멀티미디어 인덱싱은 크게 비디오 인덱싱과 오디오 인 

덱싱으로 나눌 수 있다. 비디오 인덱싱은 영상을 커트로 

구분하고 오브젝트를 추출함으로써 컨텐트를 구분하는 

방식이다. 오디오 인덱싱은 오디오에서 정보를 가진 부 

분(음성)을 분리하고 오브젝트를 추출하여 컨텐트를 구 

분하는 방식이다. 오디오 인덱싱은 비디오 인덱싱의 보 

조수단으로서 사용되기도 하며, 요즘은 음성인식기술을 

접목한 컨텐트 기반 오디오 정보탐색 기술이 널리 연구 

되고 있다.

오디오 인덱싱에서는 처리의 용이와 계산시간 단축을 

위해 전처리부로 원신호로부터 정보를 가진 부분인 음 

성을 분리해내는 음성/음악 분류를 필요로 한다.

음성/음악 분류에서 사용된 특징 파라미터들은 멜캡스 

트럼, 에너지,•영교차이다.

데이터베이스는 1시간씩 총 3회 분량의 공중파방송 

뉴스와 대중가요, 음악자료를 사용하여 수작업으로 음 

성, 음악, 음성+음악으로 분류하였다.

음성/음악 분류기에서 사용되는 분류 알고리즘으로는 

GMM을 사용하였다[1].

n. 특징 파라미터

2.1 멜캡스트럼

오디오 신호는 8kHz로 샘플링 되었고, 26개의 필터로 

구성된 필터뱅크를 이용하여 필터링을 실시하였다. 이 

때 필터뱅크는 멜 특성을 가진다. 한 프레임의 크기는
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그림 1. 각 분류항목별 멜캡스트럼 변화 （1,2번째 계수 

값）. A : 음성, B : 음악, C : 음성+음악
그림 2. 각 분류항목별 정규화 로그 에너지 변화.

A : 음성, B : 음악, C : 음성+음악

25ms이며, 25ms의 윈도우를 10ms씩 이동시켜가면서 

파라미터를 추출하였다. 연속적인 5개 프레임 구간에 대 

해서 델타 함수를 적용하였다. 특징 파라미터로는 12개 

의 멜캡스트럼 계수들과 12개의 델타 멜캡스트럼 계수 

를 사용하였다.

그림 1은 각 분류항목별 멜캡스트럼 변화를 나타낸 것 

으로 12개의 멜캡스트럼 계수값 중 각 분류항목의 특징 

을 가장 잘 나타낼 수 있는 2개의 계수값（1,2번째 계수） 

을 선별하여 나타내었다. 계수값들의 변화를 살펴보면 

음성, 음성+음악, 음악 순으로 격렬한 변화를 관찰할 수 

있었다. 전체 12개의 계수값에서는 음성과 음성+음악의 

계수값의 변화가 비슷한 면을 보였으며 음악은 다른 분 

류항목에 비해 계수값의 변화폭이 적었다.

2.2 에너지

에너지는 계산비용이 저렴한 특징 파라미터이다. 오디 

오 신호는 8kHz로 샘플링 되었다, 프레임은 25ms 의 길 

이를 가지며, 25ms의 윈도우를 10ms씩 이동시켜가면서 

파라미터를 추출하였다. 연속적인 5개 프레임 구간에 대 

해서 델타를 적용하였다. 에너지의 특징 파라미터로는 

로그 에너지와 델타 로그 에너지를 사용하였匸h 에너지 

는 음성/음악 분류기가 레벨 정보에 의해 분류하는 것을 

방지하기 위해서 정규화를 적용하였다.

그림 2는 각 분류항목별 정규화 로그 에너지의 변화를 

나타내고 있다. 음성의 정규화 로그 에너지의 변화는 음 

악과 음성+음악의 정규화 로그 에너지의 변화에 비해 

격렬한 것을 볼 수 있다. 특히 발성간의 무음구간에서는 

정규화 로그 에너지의 변화가 크게 일어났다.

2.3 영교차

영교차는 계산비용 대 효율비가 좋은 특징 파라미터이 

다. 본 실험에서는 영교차를 기반으로 하는 4가지 특징 

파라미터들（영교차율, 영교차율 변화량의 표준편차, 영교 

차 평균 상하값들간의 차, 영교차율의 삼차 모멘트）을 

적용하였다 [2, 4],
오디오 신호는 8kHz로 샘플링 되었다. 한 프레임은 

25ms의 길이를 가지며, 25ms의 윈도우를 10ms씩 이동시 

켜가면서 파라미터를 추출하였다.

각각의 영교차 특징들의 연속적인 5개 프레임 구간에 

대해서 델타를 적용하였다. 영교차율을 제외한 나머지 

특징들은 음성/음악 분류기가 레벨 정보에 의존하여 분 

류하는 것을 방지하기 위해서 정규화를 적용하였다.

그림 3은 영교차 특징 파라미터 중 영교차율의 각 분 

류항목별 변화를 나타낸 것이다. 그림에서 보면 음성과 

음성+음악의 영교차율이 음악의 영교차율보다 격렬하게 

변화하였다.
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그림 3. 각 분류항목별 영교차율 변화.

A : 음성, B : 음악, C : 음성+음악

2.4 특징에 대한 고찰

음성의 특징 파라미터 수치변화는 타 분류항목에 비해 

격렬하게 변화함으로써 뚜렷하게 구별되었다. 음악은 다 

른 특징 파라미터에 비해서 비교적 변화가 급격하지 않 

은 모습을 볼 수 있었다. 각 특징 파라미터들의 분류항 

목별 특징변화를 살펴보면 특징값들의 평균은 비슷한 

반면, 그 값들의 변화는 분류항목별로 현격한 차이를 보 

이는 것을 알 수 있다. 이는 특징 파라미터들의 수치보 

다는 그 수치들의 변화가 분류에 큰 영향을 끼친다는 것 

을 의미한다.

III. 실험 구성

3.1 데이터베이스 구축

실험을 위한 데이터베이스는 음성, 음악, 음성+음악으 

로 구성되었다. 전체적으로 8kHz의 샘플링 주파수를 적 

용하였다.

음성 데이터베이스는 3가지 분류기준（무소음시, 배경 

소음 존재시, 타 화자의 음성 혼재시）을 적용하여 구성 

하였다. 음악 데이터베이스는 뉴스와 대중가요에서 3가 

지 분류기준（발라드, 락, 클래식）을 적용하여 구성하였다. 

음성+음악 데이터베이스는 뉴스와 대중가요에서 3가지 

분류기준（ 발라드+음성, 락+음성, 클래식+음성）을 적용하 

여 구성하였다.

음성 트레인 데이터베이스는 3개 뉴스에서 각각 평균 

1분의 30개 신호씩 총 90개 신호, 음악 트레인 데이터베 

이스는 평균 45초의 36개 신호, 음성+음악 트레인 데이 

터베이스는 평균 30초의 37개 신호로 구성 되어 있다.

테스트 데이터베이스는 3개 뉴스에서 평균 1분의 음 

성신호 82개, 평균 45초의 음악신호 21개, 평균 45초의 

음성+음악신호 18개의 신호를 사용하였다. 이 중 음성 + 

음악 데이터베이스 중 9개는 대중가요에서 나머지 9개 

는 실제 뉴스에서 주출하였다. 차후 2가지 분류항목 적 

용시 뉴스에서 추출한 신호 9개는 음성으로 대중가요에 

서 추출한 신호 9개는 음악으로 분류하였다.

신호의 시작과 끝 부분의 무음구간은 제거하였으나 신 

호의 중간에 존재하는 대화간의 무음구간에 대해서는 3 
초 이내의 것에 한하여 허용하였다.

3.2 실험 시스템

음성/음악 분류는 GMM을 이용하였다. 음성/음악 분류 

기에서는 오디오 신호를 3가지（음성, 음악, 음성+음악）와 

2가지（음성, 음악）로 분류하였다.

오디오 신호의 분류항목 결정은 각 분류항목별 트레인 

DB에 대해 Expectation Maximum（EM）알고리즘을 적용하 

여 트레인을 한 GMM의 결과값을 입력 오디오 신호에 

대웅시켜 그 중 최대의 확률을 가지는 것을 선택하였다. 

테스트는 각각의 특징에 대해 동일한 3가지 Mixture（16, 
32, 64）를 적용하였다.

IV. 실험 결과

4.1 멜캡스트럼

실험결과 3가지 분류항목 적용시에는 16 Mixture에서, 

2가지 분류항목 적용시에는 모든 Mixture에서의 결과가 

표 2. 멜캡스트럼 특징을 적용한 GMM 분류 결과（백분 

율） S : 음성, M : 음악, S+M : 음성+음악.

구 분
16 mixture 32 mixture 64 mixture

S M S+M S M S+M S M S+M
S 92.6 0 7.4 93.9 0 6.1 93.9 0 6.1
M 0 76.1 23.9 0 71.4 28.6 0 61.9 38.1

S+M 33.3 11.2 55.5 33.3 11.2 55.5 33.3 5.6 61.1

구 분
16 mixture 32 mixture 64 mixture
S M S M S M

s 100 0 100 0 100 0
M 3.4 96.6 3.4 96.6 3.4 96.6
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표 3. 에너지 특징을 적용한 GMM 분류 결과（백분율）.

S : 음성, M : 음악, S+M : 음성+음악

표 4. 영교차 특징을 적용한 GMM 분류 결과（백분율）.

S : 음성, M : 음악, S+M : 음성+음악

구 분
16 mixture 32 mixture 64 mixture

S M S+M S M S+M S M S+M
s 90.2 0 9.8 87.8 0 12.2 89.0 0 11
M 38.2 14.2 47.6 38.2 14.2 47.6 38.2 14.2 47.6

S+M 19.5 25 55.5 11.2 22.2 66.6 11.2 22.2 66.6

구 분
16 mixture 32 mixture 64 mixture

S M S+M S M S+M S M S+M
s 85,3 7.3 7.4 80.4 7.3 12.3 81.7 6 123
M 0 95.2 4.8 0 95.2 4.8 0 95.2 4.8

S+M 44.5 50 5.5 44.5 50 5.5 44.5 50 5.5

구 분
16 mixture 32 mixture 64 mixture |
S M S M S 1 M I

s 92.3 7.7 93.4 6.6 92.3 7.7
M 40 60 40 60 40 1 60 1

구 분
16 mixture 32 mixture 64 mixture
S M S M S M

S 90.1 9.9 90.1 9.9 90.1 9.9
M 10 90 10 90 10 90

양호하였다. 멜갭스트럼은 에너지 특징 파라미터에 비해 

음악 분류에 있어서 3가지 분류항목 적용시의 결과가 

좋지 않았다.

4.2 에너지

에너지는 3가지 분류항목을 적용하였을 경우 64 
mixture에서, 2 가지 분류항목을 적용하였을 경우 32 
mixture에서 가장 좋은 결과를 나타내었다. 분류 결과에 

의하면 에너지는 타 특징에 비해 음악에 대한 분류능력 

이 현저히 낮았다.

3가지 분류항목 적용시에는 음성+음악의 분류능력은 

타 특징들에 비해 양호한 것으로 나타났으나 음악의 분 

류능력은 가장 낮은 것으로 나타났다. 2가지 분류항목 

적용시에는 음성의 분류능력에서는 양호한 결과를 나타 

내고 있으나, 음악의 분류능력은 타 특징들에 비해 현저 

히 낮았다.

4.3 영교차

영교차는 2가지 분류방법 모두 16 Mixture에서 가장 

좋은 결과를 나타내었다.

결과를 살펴보면 2가지 분류항목 적용시 음성과 음악 

모두에서 양호한 분류결과를 보였다. 3가지 분류항목 적 

용시에는 타 특징에 비해 음악의 분류능력이 가장 우수 

한 것으로 나타났다. 이에 반해 음성+음악의 분류능력은 

타 특징에 비해 가장 떨어지는 것으로 나타났다.

IV. 결 론

본 논문에서는 오디오 신호에서 정보를 가지고 있는 

음성을 추출하는 음성/음악 분류기에 대해 다루었다. 음 

성/음악 분류기에서는 멜캡스트럼, 에너지, 영교차를 특 

징 파라미터로 사용하였다.

분류 알고리즘은 GMM 을 사용하였으며, GMM 의 

mixture는 16, 32, 64를 일률적으로 적용하였다. 음성/음 

악 분류기는 오디오 신호를 3가지（음성, 음악, 음성+음 

악）와 2가지（음성, 음악）로 분류하였다. 실험결과 특징 

파라미터 중 멜캡스트럼이 가장 좋은 결과를 보였다.

실험결과를 살펴보면 특징 파라미터의 장단점이 상호 

보완적인 관계에 있는 경우가 있기 때문에 특징간의 상 

호조합을 통한 음성/음악 분류기의 성능향상이 기대된 

다.
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